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Introduccion

. Qué es la econometria?

La econometria (economia+medida) tiene por objetivo utilizar méto-
dos matematicos y estadisticos para el estudio cuantitativo de los modelos
econémicos con la finalidad de evaluarlos, hacer predicciones y tomar de-
cisiones. Para ello plantea un modelo econométrico a partir de un modelo
econémico. Ademas, para el tratamiento de los datos usualmente la econo-
metria utiliza herramientas informéticas.

Economia

!

Estadistica — = ECONOMETRIA <— Informatica

|

Mateméticas

Ejemplos del tipo de problemas que se tratan en econometria: estudiar las
causas de las crisis y tratar de predecirlas o minimizar sus efectos, evolucion
de los mercados de valores, del consumo respecto a la renta, dependencia del
precio de las viviendas respecto a su superficie, etc. También podrian estu-
diarse fenémenos no econémicos, por ejemplo, la evolucion anual del nivel de
los pantanos, la evolucion de la temperatura del planeta y si tiene relacién
con la actividad humana (p. €j., emisién de gases) o con otros factores, como
los ciclos de la actividad solar, etc.

Un modelo econéomico es un modelo que plantea la dependencia de una
(o varias) variable(s) dependiente(s) y, en funcién de otras variables inde-
pendientes (o variables explicativas) xq, ..., Ty,

3
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Yy = f(xla >xk)

El modelo es matematico determinista, en el sentido de que las variables
no son aleatorias. A la variable y se le llama también variable explicada y
a las x1, ..., xp variables explicativas, ya que si el modelo esta correctamente
formulado, las variables independientes explican adecuadamente el compor-
tamiento de la variable y. El modelo puede precisar o no la forma exacta
de la funcién f (por ejemplo que sea lineal) pero, en cualquier caso, nos
tendria que decir algunas de sus propiedades (por ejemplo, que sea creciente
respecto a algunas de las variables explicativas).

Un modelo econométrico es un modelo que se construye a partir de un
modelo econémico (o mediante otros mecanismos, como una muestra de
datos), pero con dos diferencias respecto al modelo econémico: se precisa la
forma de la funcién f y, en general, las variables son aleatorias, es decir el
modelo no es determinista sino estadistico.

Ejemplo. Segun Keynes el consumo y de una familia de una poblacién esté re-
lacionado con la renta x de forma lineal

y=a+fe, (1)

con « y  numeros reales. Este es un modelo econémico. Un posible modelo
econométrico correspondiente seria

y=a+ Br+e, (2)

con x, y y €, variables aleatorias (aunque también z se podria considerar
una variable matematica, ie, no aleatoria). Estd clara la ventaja que tiene
este modelo sobre el modelo determinista (1): la variable e da cuenta de
otras posibles variables en el consumo, que dificilmente pueden cuantificarse
de manera precisa o que complicarian enormente el modelo; es decir, obvia-
mente ante una misma renta dos unidades familares no consumen lo mismo.
Naturalmente, el modelo econométrico también tiene que precisar qué tipo
de variable aleatoria es la variable ¢.

Fases en la construccién de un modelo econométrico:
1) Planteamiento (o especificacion) del modelo. A partir de un modelo

econémico y de una muestra de datos de las variables se plantea el
modelo econométrico.
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2) Estimacion de los pardmetros del modelo. A partir de una muestra de
datos y de métodos estadisticos, se estiman los parametros del modelo.

3) Validacion (o diagnosis) del modelo. Se estudia si el modelo representa
adecuadamente los fendmenos econémicos que se tratan de estudiar.
En caso de no pasar la diagnosis habria que modificar el modelo.

Ejemplo. En el ejemplo del consumo de Keynes la ecuacién (2) da la especi-
ficacién del modelo, afirmando que, por ejemplo,

e~ N(0,0%).

El modelo tiene 3 parametros o, 5 y o, que se estimarian a partir de una
muestra de datos.

Tipos de datos:

1) Datos de corte transversal: datos que no estan ordenados cronolégica-
mente, o donde el orden temporal no es relevante; esto es asi si, en
particular, se han obtenido durante (aproximadamente) un mismo ins-
tante de tiempo. Por ejemplo, el consumo de un conjunto de familias
durante un mes.

2) Datos de series de tiempo: datos obtenidos cronolégicamente en el
tiempo y donde el tiempo es relevante. Por ejemplo, la evolucion del
precio de las acciones lo largo de un ano o la del PIB de un pais a lo
largo de varios anos.

3) Datos de panel: se mezclan datos de corte transversal con datos de
series de tiempo. Por ejemplo, los salarios de una serie de individuos,
respecto a sus anos de educacién y su antiguedad en el puesto de
trabajo, a lo largo de varios anos. En este curso no trataremos con
datos de panel.

Prerrequisitos y alguna notacion
De matemaéticas necesitaremos: algebra lineal (mds concretamente, alge-

bra de matrices), cdlculo diferencial e integral de varias variables y ecuaciones
en diferencias lineales.
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De estadistica necesitaremos: probabilidad condicionada, independencia,
vectores aleatorios (ie, distribuciones de variables aleatorias multivariantes),
en particular, matriz de covarianzas de un vector aleatorio, la distribucion
normal simple y multivariante, distribuciones asociadas a la normal (x?, t de
Student, F de Fisher-Snedecor), muestras, teorema central del limite, estima-
cién, intervalos de confianza y contrastes de hipdtesis. En un cierto sentido
la econometria puede considerarse como un laboratorio de la estadistica, en
donde aplicamos préacticamente todos los conceptos basicos de estadistica.
El valor esperado de una variable aleatoria x lo designamos también como su
media o su esperanza E[z]. Vamos a recordar brevemente algunos de estos
conceptos.

Matriz de covarianzas, distribuciones normales

Un vector aleatorio (o variable aleatoria multivariante de dimensién n) es
un vector (21, ..., x,) de variables aleatorias definidas sobre el mismo espacio
muestral. A partir de ahora, si no se dice lo contrario, supondremos que las
variables aleatorias son continuas, entonces el vector aleatorio tiene asociada
una funcién densidad f(x1, ..., x,), que permite calcular la probabilidad sobre
cualquier suceso A C R™

P(A) :Af(xl,...,xn)dxl ceedxy,.

Las densidades marginales, f(z;) se obtienen integrando respecto a todas
las otras variables. Las densidades marginales definen las distribuciones de
probabilidades marginales de las variables x;. Las variables xq, ..., x, son
independientes < f(z1,...,2,) = f(z1) - f(x,).

Recordemos que la covarianza o;; = cov(z;, z;) = E[(x; — Elz])(z; —
Elz;])] = Elziz;] — Elx;|Elx;], siendo o;; = o7 la varianza de z;. Si x,
x; son independientes, entonces o;; = 0. La matriz de covarianzas (o de
varianzas-covarianzas) del vector aleatorio x = (x1, ..., ;) se define como

var(x) = X = (0y5),

que es una matriz simétrica y semidefinida positiva (es decir, que todos
sus autovalores son > 0). Si xy, ..., x, son independientes = la matriz ¥ es
diagonal.

El coeficiente de correlacion entre x; y x; viene definido por
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cov(z;, x;)
Pij = ———
00
con 02 = V[z;] (varianza de z;, que también se escribe var(x;)). Dos variables
aleatorias estan incorreladas si su coeficiente de correlacién es cero, ie, lo es
su covarianza.

La distribucion normal multivariante N (p, ) con vector de medias

H1

fin

y matriz Y, simétrica y definida positiva, viene definida por un vector alea-
torio, que ahora escribimos como vector columna

x1

Tn

de funcién densidad

1 1 I -1 X —
fxy, s w,) = N exp (—§(X— ) E7( M)) , (3

siendo (x — )’ el vector fila transpuesto del vector columna x — p. Enton-
ces sus esperanzas marginales seran p; y su matriz de covarianzas serd .
Fijémonos que estamos suponiendo que la matriz de covarianzas es regular,
eso es asi siempre, ya que hemos supuesto que es definida positiva. Ademas,
se cumple que las distribuciones marginales son también normales con las
medias y desviaciones tipicas las esperadas

T; ~ N(,ul, Ui)-

Observacion. En estadistica consideraremos los vectores siempre como vecto-
res columna, pues trabajaremos con las aplicaciones lineales como matrices.
Dada una matriz X, a la transpuesta se denota en estadistica como X’ (jno
confundir con la derivadal). También es frecuente en econometria escribir
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las variables aleatorias en minusculas (debido a que las mayusculas las re-
servamos para denotar matrices); el contexto hace que no se confunda con
una variable matematica, por €j., si escribimos

X~ N(M? 2)7

claramente nos referimos al vector aleatorio que tiene una distribucién nor-
mal multivariante, por el contrario el vector x que aparece en su densidad
(3) es un vector de variables matematicas.

Si x es un vector aleatorio normal, entonces cualquier vector aleatorio
que dependa linealmente de este también es normal, ie,

y =yo+ Ax, yo € R", A matriz m x n de ntimeros reales, (4)

es un vector aleatorio normal. Luego para identificarlo sélo hemos de conocer
su esperanza y su matriz de covarianzas.

Otra propiedad de la distribucién normal multivariante es que la inde-
pendencia se puede obtener a partir de la matriz de covarianzas: si el vector
aleatorio tiene una distribuciéon normal multivariante, entonces las variables
x; y x; son independientes, i,7 = 1,...,n < la matriz de covarianzas es
diagonal.

Ejercicio. Demostrar la propiedad anterior.
Solucion. S6lo hemos de demostrar <=, ya que = es conocido. Si X es dia-
gonal, la funcién densidad (3) serd

! SIS (= 2 e
o) = e = |2 (5 | ) = - s

A partir de ahora una variable aleatoria la designaremos frecuentemente
por v.a. (o incluso por va).

Finalmente recordamos las tres distribuciones relacionadas con la normal,
que se usan frecuentemente en inferencia. Una muestra aleatoria simple de
una poblacién = (v.a.), con desviacion tipica o, viene definida por un vector
aleatorio x con matriz de covarianzas ¥ = oI (I matriz identidad), debido
a que, por definicién, los elementos del vector aleatorio cumplen x; ~ x y
son independientes dos a dos. En ocasiones una muestra aleatoria simple de
una distribucién normal se denota como

x; ~ NID(p,0),i=1,...,n (5)
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(NID=“Normal Independientemente Distribuidas”).
En las definiciones que vienen a continuacién la poblacién de las muestras
serd siempre x ~ N(0,1) (distribucién normal estandar). Se definen

1)

Distribucién x2. Dada la muestra simple

1

T

se define
n
2 Z 2
Xn ~ xi?
i=1

que también se escribe como x?(n). Su valor esperado es n y su varianza
2n. Por tanto, aumenta la media y la dispersién con n.

Distribucién t,,. Dadas x ~ N(0,1), y ~ x> independientes, se define

by ~ 7

n

que también se escribe como t(n). Para n > 2, su media (valor espera-
do) es 0 y su varianza —"5. Si n — oo, t, tiende a la normal estandar
(ya que su funcién densidad tiende a la de esta tltima). Ademads, su
densidad es una funcién par.

Distribucion F,, n,. Sean y; ~ X2, y2 ~ X5, independientes, se define
F - y1/m
ni,ne y2/n27

que también se escribe como F'(ny, ny). Observamos que la distribucién
F} ,, coincide con la distribucién tfl.

Ejercicio.

a)
b)

Obtener el valor esperado de la distribucién 2.

Sabiendo que E[z?] = 3, para z distribucién normal estdndar, obtener
la varianza de x2.
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Solucion.

a) Siz ~N(0,1), E[z?] = V[z] =1 = E[x2] = n, al ser una suma de va
independientes.

b) V2] = 320, V[2?] = n(E[z?] — E[2?]) = 3n —n = 2n.

El siguiente ejercicio esta sacado de [3] (ejercicio 1.5,a)

Ejercicio®. Sea x un vector aleatorio de dim. n definido por una muestra de
una poblacién x ~ N(0, 1). Demostrar que la variable aleatoria z = x'Px,
con P una matriz cuadrada simétrica n x n idempotente, P? = P, de rango r
sigue una distribucién z ~ x? (este tipo de matrices P son lo que llamaremos
proyectores ortogonales).

Solucion. (La solucién que damos requiere conocer diagonalizacién ortogo-
nal) Primero, es facil demostrar que los autovalores de P son 1 (con multi-
plicidad r) y 0 (con multiplicidad n — r). Ademads, la matriz P diagonaliza
en una base ortogonal = z = y’'Dy, con y = R'x, R matriz ortogonal (de
hecho es una rotacién) R~! = R’ y, ordenando los autovalores si es necesario,
D es una matriz con 1 en los primeros r elementos de la diagonal, siendo
ceros el resto de sus elementos de matriz. Por tanto, 2 = Y, y?. Basta
demostrar que cada y; sigue una distribucién normal estandar. Teniendo en
cuenta que y; es una combinacion lineal de las distribuciones x; con coefi-
cientes definidos por un vector unitario (fila i-ésima de R’), sabemos que
es normal, siendo tanto su valor esperado como su varianza los adecuados,
usando la independencia de las x;.



Capitulo 1

Regresion lineal simple

1.1. Modelo matematico

1.1.1. Minimos cuadrados

Problema. Dado un conjunto de puntos en el plano R?, (z;,y:), i = 1,...,n
(muestra o “nube de puntos”) , obtener la recta

y=a+bx (1.1)
que aprorima mejor ese conjunto de puntos.

A la variable x se le llama variable explicativa ( independiente, regre-
sora o exdgena), a la y, variable ezplicada (a ser explicada, dependiente o
endégena). Los residuos (o residuales) seran

Para resolver el problema anterior utilizamos el método de minimos cua-
drados (o método ordinario de minimos cuadrados): minimizar la suma de
los residuos al cuadrado

n

§ 2
e,l:.

i=1
Es decir, calcular el minimo de la funcién de dos variables

n

g9(a,b) = Z(yi —a —bx;).

i=1

11
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Observamos que el problema no es simétrico en las variables x, y, ie,
resolviendo z respecto a y en (1.1) obtenemos una recta cuyos errores al
cuadrado (ahora en x) serfan distintos a los de la variable y. A veces en un
problema concreto hay que decidir qué variable tomamos como explicadora.

Obtengamos dicho minimo,

% =23 (yi—a—bx;) =0
(1.2)
% = -2 @iy —a—bay) =0,
es decir,
an+b> x;=> vy
(1.3)

aylwi+ by af =3 wiy;

(estas ecuaciones se llaman ecuaciones normales), de solucién

(Z) N (nnx giz) (anyy) / (1.4)

a = G ai—F> miyi
- > x?—nz?

(1.5)

h o= 2zyimndy 3 (i—T)(yi—Y)
> a7 —na? >(zi—z)? 7
siendo Z e y las medias muestrales de = e y. Se observa que b es el cociente
de la covarianza muestral de x e y, dividida por la varianza muestral de x.
Aquf hemos llamado varianza muestral a 1/n > (x; —Z)?, no hay acuerdo res-
pecto a la terminologia: en algunas referencias la varianza muestral se define
como —= 37 (z; — 7)? (debido a que este ltimo es un estimador insesgado
de la varianza poblacional).

De la primera ecuacién de (1.2) obtenemos otra expresion para a

a=1y— bz,

que facilita el calculo, pues obtenemos a de b. Ademas, indica que la recta
buscada pasa por el punto (T,7).

En el desarrollo anterior se ha supuesto que el sistema lineal (2.7) es
compatible, lo que equivale a que haya variaciéon muestral en x, es decir, a
que todos los valores z; no sean el mismo, en efecto,
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n nx

nt a2 T n(z x? —nz?) = nZ(:cZ -7 =A (1.6)

(es decir, un multiplo de la varianza muestral de z). Por tanto A siem-
pre serd positivo, salvo que la varianza muestral de z sea nula (;qué pasa
graficamente si n > 1 pero x no tiene variaciéon muestral?).

Verifiquemos que es un minimo. La matriz Hessiana es

2n  2nx '\
2nz 2> %)’

que es definida positiva sin > 0y su determinante 44, con A el determinante
(1.6), que serd mayor que cero si existe variacién muestral en la variable
explicativa x. Por tanto, bajo la hipdtesis de que x tenga variacién muestral,
el punto obtenido en (1.5) es un minimo.

A la recta obtenida se le llama recta de regresion de la muestra de datos
(x;,y;). Como la recta de regresiéon pasa por el punto (Z,y), también la
podemos escribir como

y—y=>b(z—2x).

Al pardmetro a también se le llama intercepto.

1.1.2. Bondad del ajuste

Ejercicio 1.1. Demostrar que los residuos cumplen

Zei =0, Z(:p, —x)e; = 0.

Solucion. La primera ecuacién de (1.2) nos dice que > ¢; =0= > Te; =0,
la segunda que »_ x;e; = 0.

Los cuadrados Y e? dan una medida de cuan mala es la aproximacién
de la nube de puntos por la recta. Se cumple

vi —§=0b(z;, —T) + e,

> wi—9)? =0 (xi—2)°+ > e, (1.7)
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debido al ultimo ejercicio. La igualdad (1.7) se denota como SST = SSE +
SSR, con

SST = la suma total de cuadrados (“total sum of squares”)
SSE = la suma explicada de cuadrados(“explained sum of squares”)
SSR = la suma residual de cuadrados(* sum of squares residuals”),

que se interpreta como que las desviaciones respecto a la media en las orde-
nadas y, SST, se compone de una parte explicada a través de las desviaciones
en la variable explicativa x y una parte “no explicada”, la de los residuos.

Si la parte explicada es grande, esto indica un buen ajuste y bajos valores
de los residuos. Entonces una medida adimensional de la bondad del ajuste
viene dada por el coeficiente de determinacion

o SSE VY (xi—z)? . Yel
T TR A Y 18

que por (1.5), también se puede escribir

o (= D) - 9)?
(- 7P L — 9P

Se observa que 0 < R? < 1y que lo que hace el método de minimos cuadrados
es obtener el valor maximo de R? (ie, minimo de SSR). Ademas, (1.8) nos dice
que R? nos da el porcentaje de la variacion muestral de y que es explicada
por x: 100R? serd ese porcentaje.

Si R? es cercano a 1 el ajuste es bueno, y si es cercano a 0, malo. Fijémo-
nos que b cercano a cero contribuye a un mal ajuste, es decir rectas con poca
pendiente daran, en general, mal ajuste.

El coeficiente de correlacion lineal de Pearson es la raiz cuadrada R del
coeficiente de determinacién, pero hay una ambiguedad en el signo: R tiene
el signo de la pendiente de la recta de regresion.

La utilidad de la regresion esta en su capacidad de prediccién: y = a+ bx
seria el valor que “predice”’la regresion para la variable explicada, para un
valor x de la variable explicativa.

Ejercicio 1.2. Una empresa desea conocer como depende el coste de un nuevo
modelo de viga respecto su resistencia. Para ello realiza un experimento con
cuatro vigas de diferente coste, siendo los resultados los de la tabla adjunta.
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Resistencia | Precio (miles de
(Tm) euros)
1.2 2.4
2 4
3.5 4.5
7.4 9

Obtener la recta de regresion de los siguientes datos con n = 4, estudian-
do ademas la bondad del ajuste.

Solucion. Las medias muestrales son = = 3.52, §y = 4.97. Entonces
p— 2@~ 1)y~ 9)
> (zi—x)?

La recta de regresion es

=1.0l,a=79— bz = 1.4.

y=14+1.01x.

Adems4s

SSE
SST
es decir, la resistencia de la viga explica el 98 por ciento de la variacion

muestral de su precio.
El ajuste es muy bueno, como también era de esperar graficamente.

SSE =0 (x;—x)* =23.42, SST =24.01, R* = 0, 98,
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Una critica al resultado de este ejercicio es que, aunque el ajuste es muy
bueno, la nuestra tiene un tamano pequeno n = 4, que en el caso de las
vigas podia estar justificado, pues se ha de destruir la viga para realizar el
experimento. Es intuitivo que el temano de la muestra deberia incidir en
la fiabilidad del estudio. El caso extremo es para n = 2, con variacién (ie,
x1 # T3), obteniendo siempre R? =1 (;por qué?).

1.1.3. Regresiones no lineales que se reducen a lineales

Si la relacién entre la variable y v « es tal que con un cambio de variable
la convertimos en lineal, es posible también aplicar el método precedente.
Usualmente, se opta por realizar un determinado cambio de variable obser-
vando el comportamiento de la nube de puntos. Dos ejemplos:

1) Regresion logaritmica. y = a+blog x. Aplicamos el metodo a la muestra
(logz;, ys)-

2) Regresion exponencial. y = ce’®, ¢ > 0 < logy = log ¢+ bz. El método
se aplica a (x;,logy;). Obtenemos ¢ como ¢ = €.

Es facil obtener més casos, p. €j., y = d + cz®, ¢ > 0 (jejercicio!).

Ejercicio 1.3. Una empresa desea conocer la dependencia de sus ingresos
netos en funcién del nimero de sus empleados y posee los siguientes datos
de los ultimos 6 anos, donde los ingresos se miden en cientos de miles de
euros.

Empleados Ingreso
10 1.22
15 2.13
20 4.26
25 8.12
30 15.40
35 27.35

Obtener una curva de regresion adecuada y estudiar la bondad del ajuste.
Comparar el resultado con la bondad del ajuste para una regresiéon lineal
realizada directamente a partir la tabla anterior (es decir, sin cambio de
variable previo).

Idea Sol.: La grafica de dispersién es
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10

Empl

Parece claro lo que habria que hacer...

1.2. Modelo estadistico

Como en otras areas de aplicacién de la estadistica, esencialmente, los
unicos datos de que dispone un econometrista para realizar sus estudios
son muestras. En el caso de la regresion simple estos datos son parejas de
datos numéricos que representan dos variables de una cierta “poblacion”.
Si tomamos otra muestra, los resultados no seran los mismos, por tanto, es
razonable considerar las variables como aleatorias. También una vez que el
modelo ha sido planteado (o especificado), dos partes esenciales del estudio
son la estimacién e inferencia.

En el modelo matemaético (no aleatorio) de la regresién hemos considera-
do sélo la aproximacion de los datos por minimos cuadrados, pero obviamen-
te si realizamos otro experimento muestral el resultado no va a ser el mismo,
y por tanto, la curva de regresiéon tampoco seré exactamente la misma. Es
decir, debemos pasar a un modelo estadistico, considerando las propiedades
de la poblacion a estudiar como variables aleatorias. Una forma de modelar
esto en el caso de una recta de regresiéon es pensar en una ecuacién del tipo

y=a-+ pr+e, (1.9)

siendo av y 8 pardmetros (es decir, nimeros reales, no v.a.) y , y y € v.a..
Segun este modelo la perturbacion aleatoria “oculta’e, que serd una suma
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de fenémenos variados incontrolados, es la responsable de las variaciones
observadas en las muestras. Las hipdtesis que se hacen tratan de precisar
esta idea.

1.2.1. Especificacion

El modelo se basa en las siguientes Hipotesis:

(H1)

(H2)

(H3)

(H4)

(H5)

Linealidad. Los datos se generan mediante una muestra

yi:a+ﬁxi+€iai:17'“anv

siendo v y [ constantes desconocidas (intercepto y pendiente) y x;
constantes conocidas que, por tanto, tendran los mismos valores en
cualquier otra muestra. Como en cualquier teoria estadistica de mues-
tras, el tamano n también esta fijado.

Variacion muestral de la variable explicativa. No todos los valores de
x; son iguales.

Perturbacion con media cero. La perturbacién (o error) g;, i =1,...,n
es un vector aleatorio con Elg;] = 0.

Homocedasticidad. La varianza de la perturbacién es constante en la
muestra V]g;] =02, i=1,....n.

No correlacion. Los pares de perturbaciones estan incorrelados dos a
dos Eleigj] =0,i#j,i,j=1,...,n.

A este modelo se le llama modelo de Gauss-Markov de la regresién (sim-
ple). Usualmente se supone también que la perturbacién es una distribucién
normal

(H6)

ei ~ NID(0,0).

Con las hipétesis anteriores se cumple

Ely] = a+fu;, VIy] = 0% covly,y;) =0 (i # j) = var(e) = var(y) = 0”1,



1.2. MODELO ESTADISTICO 19

siendo var(e), ( var(y)), las matrices de covarianzas de los vectores aleatorios

respectivamente.

Teniendo en cuenta el modelo poblacional (1.9), (H3) no es realmente
restrictiva (ie, lo podemos suponer siempre), basta ajustar el parametro de
intercepto a a

a+ Ele] = Ely] — Bz

Ademds, como y; es normal

y; ~ NID(a + px;,0)

Ejercicio 1.4. Demostrar con detalle las afirmaciones anteriores.

Y

En lugar de suponer que las variables x; no son aleatorias, algunas re-
ferencias suponen que son v.a., pero que tratamos con probabilidades con-
dicionadas en las distribuciones de ¢; y y;, respecto a valores fijos (ie, no
aleatorios) del vector aleatorio

Por ejemplo, la hipétesis (H4) seria Ele;|z;] = 0 (abuso de notacién: ponemos
x; aqui para indicar un valor fijo de la v.a. z;).
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1.2.2. Estimacion

Por estimacion entenderemos siempre estimacién puntual. Recordemos
que un estimador de un parametro 6 de una v.a. x consiste es un estadistico
0 = T(zy,x2,...,x,) obtenido a partir de una muestra de z, que permite
realizar una estimacion del parametro al sustituir los valores empiricos de
una muestra concreta. Luego un estimador es una v.a. y una estimacion es
una constante (un numero real), precisamente debido a que esta constante
cambia de muestra a muestra es lo que hace que un estimador sea una v.a..
Aqui seguiremos la tradicién estadistica de no distinguir en la notacion un
estimador de su estimacion, denotando ambos como é; la distincion se hace
por el contexto.

El modelo anterior tiene tres parametros «, 8 y 0. La estimacion de los
mismos se puede hacer de varias formas, aqui vamos a hacerlo por el método
de minimos cuadrados; es decir, dada la muestra (z;,y;), con x; constantes
fijas conocidas e y; v.a., cumpliendo las propiedades (H1)-(H6), estimamos
a 'y  mediante las férmulas (1.5)

& = ny?—foiyi
> xZ—nz?
(1.10)

p 0 2 (@—T)(yi—9)
p = (=)

Estos estimadores son v.a., al depender de la muestra y;.

Los estimadores anteriores se pueden expresar mediante combinaciones
lineales de las perturbaciones:

Ejercicio 1.5
a) Demostrar que

€T, — T

ﬁ = 6—1— ZCZEZ-, con ¢ = m; (1.11)
. 1 (v, — T
oz:oz—l—Zdisi, con di:ﬁ_Z(:&i—xQ (1.12)

b) Demostrar que

o_ 1
Y a=0 > = S (1.13)
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72

Ydi=1, Zd3:%+m. (1.14)

Solucion. Se basa en una aplicacién reiterada de la identidad ) (z; —Z) = 0.

a) Por (1.10) y (H1)

(@i —2)(yi—y) _ 2w — D)y Y (zi—T)(a+ Prite)
> (x; — T)? > (xi — T)? > (x; — T)?

6 + Z C;E;.

Mediante la expresion anterior,

B =

d:y—Bx:a+5x+s—3x:a+(5—5’)x+%Zei:

a—chiamL%Zai:a—l—Zdiai.

b) Se obtiene a partir de las expresiones de ¢; y d; dadas en a).

EJERCICIO CON ORDENADOR I.A: ejercicios 1.2 y 1.3. Utilizando ahora
un programa informético ( R y el paquete R Commander), estimar el inter-
secto, la pendiente, la bondad del ajuste y la gréfica de la recta de regresion,
junto con la nube de puntos, para los datos dados en los ejercicios 1.2 y 1.3
de la seccion 1.1.

EJERCICIO CON ORDENADOR I.B: simulacion de un modelo.

a) Generar mediante un programa informético el siguiente modelo es-
tadistico de regresion lineal simple

siendo x' = (x1, ..., x100) = (1,...,1,2...,2,...,10,...10), apareciendo 10
veces cada uno de los digitos del 1 al 10.
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b) Estudiar el ajuste del modelo, obteniendo la estimacién del intercepto
y la pendiente, junto con la gréfica de la nube de puntos y la recta de
regresion.

¢) Aumentar el tamano de la muestra a n = 500, pero apareciendo ahora
50 veces cada uno de los digitos del 1 al 10 en el vector x’. ; Qué cambios
se observan?

Tres propiedades deseables en un estimador son:

1) Insesgadez. Un estimador T = T'(xy,...,x,) de un pardmetro 6 de la
v.a. T es insesgado si su esperanza coincide con el valor del parametro

estimar, E[T] = 6.

2) Eficiencia. La eficiencia de un estimador se mide por su varianza, lo
ideal para un estimador insesgado es que sea lo mas pequena posible.

3) Consistencia. Informalmente, un estimador es consistente si a medida
que aumenta el tamano n de la muestra, el estimador tiende al valor
del parametro a estimar. Un estimador es consistente si es asintoti-
camente insesgado, lim,,_,., E[T] = 0, y con varianza asintéticamente
nula, lim, ., V[T] = 0. Por tanto, para los estimadores insesgados,
basta con que su varianza tienda a cero.

Es conveniente que, si es posible, un estimador sea insesgado y entre los
insesgados, que sea lo mas eficiente posible. Aun fallando las dos propiedades
anteriores, se le exige que las cumplan al menos asintéticamente, es decir que
sea consistente.

Un estimador de « o de 3 se dice que es lineal, si es lineal en la muestra
aleatoria yi, ..., yn, ie, del tipo > Ny; (A; € R). Se observa que & y 3 son
estimadores lineales, pues

8= Zcz‘yu &=y pr Z(% — )y = Zdiyi

(recordemos que x; no son v.a. y no lo serd, por tanto, 7).

Teorema de Gauss-Markov. Los estimadores & y 3 son los estimado-
res insesgados con menor posible varianza entre todos todos los estimadores
lineales de v y [, respectivamente.

No demostramos aqui este teorema, pues se hara en la situacion mas
general de la regresion mutiple.
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1.3. Inferencia

Aunque no vamos a estudiar aqui con detalle inferencia, pues también
la estudiaremos con mas generalidad en el tema siguiente, avanzamos algin
resultado. Si el modelo estadistico que se basa en las hipétesis (H1)-(H6)
estd correctamente especificado (es correcto), entonces,

la variable y depende de z < 3 # 0.

Por tanto, estaremos fundamentalmente interesados en contrastes con hipote-
sis nulas HO: 8 = 0 y el rechazo de esta hipdtesis significa que existe depen-
dencia (variabilidad) de la variable explicada respecto a la explicativa, ie, que
la explicativa realmente “explica”los cambios en la explicada. Para ello ne-
cesitamos una cantidad pivotal para 3, es decir un estadistico de la muestra
Y1, ..., Yn v del pardmetro cuya distribucion no dependa de f3:

B—

58

~ tn—?a

siendo t,,_5 la distribucién ¢ de Student con n — 2 g.d.l. (grados de libertad)
y

S 2 1 2
§p = ————, CONn §~ = £;, 1.15
’ > (x; — ) ”_QZ (119)

con &; :=y; — & — fx; (residuos de la muestra). A

s
55

tB =

para la muestra empirica se le llama el t-valor de [3, Sp sera el error estandar
2

~

de By s el error estandar de la regresion. Ademas, s° es un estimador
insesgado de la varianza de la perturbacién o2

Recordemos que la distribucién ¢, es simétrica respecto al origen (ie, su
densidad es una funcién par). Entonces si la estimacién B del estimador de
£ no es pequena, ie, |B| > csp, para un cierto valor critico ¢, (jojo!: como
es habitual en inferencia, aqui identificamos al estimador con su estimacién
puntual que es un ntimero) < [t3] > ¢, la hipétesis HO serd rechazada. Co-

mo en todo proceso de inferencia existe también un p-valor, cuyos valores
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pequenos indicarian que HO serd rechazada: es el valor critico de la signifi-
cacién para HO. Naturalmente podriamos aqui también plantear intervalos
de confianza para el parametro 3.

Para estudiar el intercepto a existe un test similar, también con una
distribucion t,_o, con su correspondiente t-valor, desviacién estandar y p-
valor.

Ejercicio 1.6. Basandonos en los datos del ejercicio 1.2 de la seccion 1.1 |
obtener el error estandar de la regresion, la desviacion estandar de la pen-
diente y el t-valor de la misma. Utilizando una tabla de las distribucion ¢ de
Student, jes razonable afirmar que el precio de la viga depende realmente
de su resistencia?

EJERCICIO CON ORDENADOR I.C. Hacer le ejercicio anterior mediante
ordenador, obteniendo ademas, los p-valores de la pendiente y del intercepto.

EJERCICIO CON ORDENADOR I.D: consumo-renta. Recordemos que segin
Keynes el consumo es lineal respecto al ingreso. La tabla siguiente da una es-
timacion del consumo anual medio y la renta media de los espanoles durante
15 anos (en miles de euros).

ANO RENTA CONSUMO
1970 1959,75 1751,87
1971 2239,09 1986,35
1972 1613,84 2327,9
1973 3176,06 2600, 1
1974 3921,6 3550,7
1975 4624,7 4101,7
1976 5566,02 5012,6
1977 6977,84 6360,2
1978 8542,51 7990,13
1979 9949,9 9053,5
1980 11447,5 10695,4
1981 13123,04 12093,8
1982 15069,5 12906,27
1983 16801,6 15720,1
1984 18523,5 17309,7

Estudiar si esta muestra corrobora el modelo de Keynes, obteniendo una
estimacion de la pendiente y del intercepto del modelo, junto con el p-valor
de la pendiente. ;Es razonable afirmar que realmente el consumo depende
de los ingresos para esta poblacién?
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Regresion lineal multiple

En la mayor parte de los casos practicos una séla variable explicativa
no basta para que el modelo explique bien el comportamiento de la variable
explicada. Por tanto, sera conveniente introducir més variables explicativas.
Por ejemplo, a pesar de los buenos resultados en el ejercicio del tema anterior
sobre la relacién ingreso-consumo de Keynes (1936), en otros experimentos se
llegé a la conveniencia de introducir mas variables explicativas, para explicar
el consumo de las unidades familiares, como hizo Milton Friedman (1957,
hipdtesis del ingreso permanente), que consideré que también influian en el
consumo las expectativas de ingreso, o Modigliani (1949, hipdtesis del ciclo
de vida), incluyendo otras variables explicativas como la riqueza de la unidad
familiar.

2.1. Estimacion

2.1.1. Minimos cuadrados

Aqui partimos ya directamente de un modelo estadistico, sin pasar pre-
viamente por el modelo “matematico”, pero obteniendo los coeficientes me-
diante minimos cuadrados. El modelo surge de tomar muestras con varias
variables explicativas, s, ..., T, viene definido por la ecuacion

Yi = B1+ Poxoi + -+ B + €1, 1 =1, .., n. (2.1)

Realmente esta es una de las hip6tesis del modelo estadistico (més adelante
se precisaran las hipdtesis). La notacién es un reflejo de considerar la variable
T = 1.

25
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La ecuacion (2.1) podemos reescribirla como

y=XB+e, (2.2)
siendo
Y1 1 21 o @ B €1
y=|:1],X=1[]: : : B=|:],e=1:]. (23)
Yn 1 Lop *°° Tkn ﬂk En

Fijémonos que el orden de los subindices fila/columna en la matriz X no es
el estandar.

A partir de la muestra empirica dada por “la nube de puntos”(X,y)
(mantenemos la notacién, aunque y ya no es un vector aleatorio!) podemos
considerar el vector de residuos

::y—XB.

o>
I

~

€n

Como en el tema anterior, el objetivo es obtener una estimacién 3 del
vector 3 mediante minimos cuadrados, imponiendo que la suma de los cua-
drados de los residuos (la norma al cuadrado del vector &),

~ R A Al ~ ~ Al ~l ~
9B) =) & =¢e=(y-XB) (y-XB)=yy' -y XB-BX'y+BX'Xp,
(2.4)

sea minima.

Ejercicio II.1. Demostrar que
yXB=p8XYy.

Sol. Como y’X,@ = (B/X’y)’, basta demostrar que y’X,@ es una matriz
simétrica, lo que es evidente al ser una matriz de orden 1 (un escalar).

Por tanto, podemos escribir (2.4) como

9(B) =yy —28X'y + BX'X}3, (2.5)
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El gradiente (jacobiano) de g(3) es un vector columna de dimensién n
dado por

0 A

( J ) = —2X'y + 2X'X . (2.6)

el primer sumando de la igualdad se obtiene facilemente al derivar el su-
~l

mando lineal 23 X'y y, aunque no lo demostramos en general, es intuitivo

que el segundo sumando (que es lineal) proviene de la derivacién de la parte

cuadrética en (2.5).

Ejercicio 11.2. Explicitar los cdlculos matriciales anteriores para la regresion
simple (ie, k = 2), verificando en particular la férmula (2.6) para el gradiente
de g y que coincide con lo obtenido en la subseccion 1.1.

Igualando a cero obtenemos las llamadas ecuaciones normales

X'X3 =Xy, (2.7)
es decir,

B=(XX)'X"y. (2.8)

Estamos suponiendo que la matriz de dimensién k, X’X, es regular, lo cual
equivale a que el rango de la matriz X sea k (véase ejercicio a continuacién).
Para esto es necesario que el nimero de observaciones n no sea menor que
el nimero k de variables explicativas.

FEjercicio 11.3 (de dlgebra lineal).

a) Dada una matriz X, demostrar que

ker(X'X) = ker X.
b) Demostrar que rang (X'X) = rang X.
Sol.

a) Evidentemente, ker(X'X) D ker X. Sea v € ker(X'X), denotando
w = Xv, tenemos

Xw=0=>vVXw=0=>ww=vXw=0=Xv=w=0,

ie, v € ker X.
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b) Si X es una matriz n X k, entonces

dim ker(X'X) + rang(X'X) = k = dim ker X + rang X,

y el resultado se obtiene de a).

Def. Una matriz simétrica cuadrada A = (a;;), i, j = 1, ..., k es definida posi-
tiva si para todo vector v € R¥, se cumple v/ Av > 0 y se llama. semidefinida
positiva si v'Av > 0.

Se puede demostrar que A es definida positiva si los k& menores

11 Qa2 Q13

a11 A12
) Q21 Q22 (23 7‘-‘7|A|

ai,
Q21 A22

a31 a3z G33

son todos positivos (criterio préctico). Esto equivale a que todos sus auto-
valores sean positivos (jpor qué?). Andlogamente, se obtiene un criterio de
que A sea semidefinida positiva, permitiendo la igualdad en las afirmaciones
anteriores. La matriz de covarianzas var(x) de un vector aleatorio es siempre
semidefinida positiva.

Recordemos también que un punto critico de una funcién es un punto
donde se anula el gradiente de la funcién y que un punto critico es no degene-
rado si la matriz Hessiana es regular en ese punto. Entonces un punto critico
no degenerado serd un minimo si la matriz Hessiana es definida positiva.

Para el punto critico dado por (2.8), suponiendo que el rango de X es k se
puede demostrar (aunque no lo hacemos, en general) que la matriz Hessiana

2
9\ _oxix
00;0B;

es definida positiva (< que lo sea X' X). Con lo cual, efectivamente, el punto
obtenido es un minimo.

Ejercicio I1.4. Verificar que para la regresion simple, el calculo del minimo
obtenido aqui coincide con lo que se obtuvo en la subseccion 1.1.1, compro-
bando, ademads, que la matriz X’'X efectivamente es definida positiva.

Ejercicio I1.5.

a) Demostrar que
X'e = 0. (2.9)
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b) Demostrar que

_ 1
E=-) &=0 (2.10)

¢) Demostrar que

d) Demostrar que si y := X B (variacién “explicada”de la variable inde-

pendiente), entonces
y'e =0, (2.12)

es decir, los vectores y y € son ortogonales.

Xe=X(y-XX'X)'X'y)=0.

b) Se obtiene a partir de a), considerando la primera componente del
vector X'e.

c) Se obtiene de las otras componentes de X'é.

(2.9)=>ye=pX"e=0,

por a).

Una vez calculado el vector 3, entonces la ecuacién

B

y=(lag---ap) ﬁ:2 = 1 + Bowa + - - - By,

Br
representa un plano, el plano de regresion, que aproxima la nube de puntos
(94, - Thi, Yi), © = 1,...,m en el espacio de coordenadas (xa, ..., Tk, y).
Interpretacion geométrica

Vamos a reinterpretar mas geométricamente los resultados del ejercicio
IL.5.
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Recordemos que un proyector es una matriz (que representard una apli-
cacién lineal en un espacio euclideo R") P que es idempotente P2 = P. S
P es un proyector, I — P también lo es y tenemos una descomposicién del
espacio en suma directa del nicleo y la imagen de P (o de I — P), que se
puede escribir como

R" = P(R")&(I—-P)(R") =ImP@ker P = ker(/ — P)®Im(I —P), (2.13)

ya que el nicleo de P ( de I — P ) es igual a la imagen de [ — P (de P,
respectivamente) (suponemos que en dlgebra se ha estudiado la suma directa
de subespacios). Si P es una matriz simétrica, la proyeccién es ortogonal y
la descomposicién anterior es en suma de subespacios ortogonales; en efecto,
v e R" = (Pv)(I — P)v =v'P(I — P)v = 0. Si no se dice lo contrario,
todas las proyecciones que cosideraremos seran ortogonales.

Observamos que si P es un proyector ortogonal, I — P también lo sera y
ambos dan mediante (2.13) la descomposicién de cualquier vector no nu-
lo sobre los subespacios correspondientes ortogonales. Obviamente el rango
de P sera la dimension del subespacio ortogonal sobre el que se proyecta
Im(P) = P(R"™), sobre el cual P es la identidad (de hecho es el autoespacio
de autovalor A = 1, el otro autoespacio de autovalor 0 es el otro sumando
directo (I — P)(R™)).

La descomposicion obtenida del método de minimos cuadrados
y=XB+¢e=Py+e, (2.14)
con
P=XXX)"'X

es de hecho una descomposicién ortogonal en el espacio R™. En efecto, P es
un proyector, pues es simétrica y P? = P (ejercicio facil, teniendo en cuenta
que la transpuesta de la inversa es la inversa de la transpuesta). Entonces,
basta ver que

e=My, cooM=I—-P=1-X(X'X)'X, (2.15)
que es simplemente otra forma de escribir (2.14) y=Py+My.

(2.16)
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Luego lo que hace el método de minimos cuadrados es minimizar el modulo
del vector €, proyectando mediante P sobre el plano de dimension k gene-
rado por las columnas de X = M(R™), ese plano serd el nicleo de la otra
proyeccion M vy, por tanto,

MX =0. (2.17)

Podemos escribir la descomposicién (2.14) como

y =7 +8é, (2.18)

siendo y = Py la componente explicada del vector y (es decir, representan
los puntos que pasan por el plano de regresién).

Fijémonos que si n = k (X serd una matriz cuadrada) y el rango de X es
k, entonces € = 0 (es decir, el plano pasa por todos los puntos de la nube de
puntos de los datos: los residuos son nulos), ya que P es la identidad (jpor
qué?). Naturalmente esto era de esperar.

Un ejercicio interesante es volver sobre la regresion simple a la luz de
esta interpretacion geométrica.

FEjercicio 11.6 (datos tomados de [5]) Dados los siguientes datos

=~ N O — W R
[N}
S O O R
w

CﬂOJOOl—‘OOQQ

a) Obtener el plano de regresion y el vector de residuos.
b) Verificar que la descomposicién (2.18) es ortogonal.

c¢) Calcular el proyector P que proyecta sobre el plano X.

Ayuda: para facilitar los célculos

-1

5 15 25 267/10 45/10 -8
15 55 81| =/[45/10 1  —15/10]. (2.19)
25 81 129 —~8 —15/10 25/10

Solucion.
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a) Tenemos

1 35 3
11 4 1 5 15 25
X=1|156], y=]8], X'X=1[15 55 81 |, (2.20)
1 2 4 3 25 81 129
1 46 5
obtenemos
A 4
B=(X'X)"'"X'y=| 25/10
—15/10
El plano de la regresion es
b) Ademas,
-1
) 5/10
0
0
de donde deducimos la descomposicion
3 4 -1
1 ) 5/10 5/10
8| =y=XB+e&=|75/10 | + | 5/10
3 3 0
5 5 0
Esta descomposicién es ortogonal, ie,
4
5/10
(=1 5/10 5/10 0 0) | 75/10 [ = 0.
3

5
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c) El proyector P se obtiene despues de algunos célculos mecanicos que
se repiten bastante, s6lo se han de calcular los elementos de la diagonal
y los de encima de ella al ser simétrica:

/5 1/5 1/5 1/5 1/5
/5 7/10 -=3/10 1/5 1/5
P=XX'X)'X'"=|1/5 -3/10 7/10 1/5 1/5
/5 1/5 1/5 7/10 -3/10
/5 1/5 1/5 =3/10 7/10

Coeficiente de determinacién

Sea 1" = (1...1), el vector de dimensién n con coordenadas 1. Conviene
plantear la variacién de las variables respecto a la media muestral y; — ¥
(x; — T, etc.) matricialmente a través de la matriz cuadrada de dimensién n

1

1 1
A:=1- =11, siendo 1 =
n

1
A actuando sobre un vector, por ejemplo y, produce el vector de desviaciones
respecto a la media,

=y

Y2 — Y
Ay = 2‘

yn_g

Observamos, ademas, que A es una matriz simétrica; de hecho es un proyec-
tor (ortogonal): A% = A.

Aplicando A a la ecuacion y = X B + & (descomposicién ortogonal),
obtenemos la descomposicion de las desviaciones de y respecto a la media
como una parte explicada mas una parte residual,

Ay = AXB+ Aé = AXB +é. (2.21)

La udltima igualdad sale de que Aé = &, ya que la media muestral de & es
nula (ecuacién (2.10)).
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La descomposicién (2.21) también es ortogonal, es decir,

Y A~/ ~/
BX'Ae=3XA46=3X¢=0, (2.22)

por (2.9). Ahora ya podemos calcular el cuadrado del médulo del vector
(2.21) que serd la suma de los médulos al cuadrado de cada uno de los
sumandos (teorema de Pitagoras)

N (i —9)? =y'Ay = BX'AXB + &e . SST = SSE + SSR,

descomposicion de la variacién de la variable dependiente en parte explicada
(por z) y parte residual.

Como en regresion simple, definimos el coeficiente de determinacion de
la regresion

R SSE_l_SSR_l_ g'e
" 8ST SST y' Ay’

Observamos que la expresion que hemos obtenido en funcién de los residuos
y de la variacién de y es la misma que la obtenida, férmula (1.8), para la
regresion simple. Extrayendo la raiz cuadrada obtendriamos el coeficiente de
correlacion R, que lo podemos interpretar como el coseno del dangulo entre
los vectores Ay y AXp.

Como en la regresion simple, el coeficiente de determinacion esta cla-
ramente entre 0 y 1 y es una medida (no estadistica: aqui no hay todavia
inferencia, ie, no nos dice nada acerca de probabilidades con otras muestras)
de ciian bueno es el ajuste de la muestra al plano de regresién, el ajuste es
bueno si es cercano a uno.

Muchos programas suelen dar también el llamado coeficiente de determi-
nacion ajustado

(2.23)

n—1
n—~k
que tiene en cuenta el nimero de variables explicativas.

Ya comentamos que cuando n = k =rang(X) (X serd una matriz cua-
drada) , el vector de residuos es nulo, entonces R? = 1, como era de esperar
y el ajuste (matemadtico, no estadistico) es perfecto: k vectores linealmente
independientes generan un plano de dimensién k, pero R? es indeterminado.
Observamos que R? < R? (jejercicio!). La razén para ajustar el coeficiente

R*=1-

(1 - R?), (2.24)
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es que al aumentar el nimero de variables explicativas, aumenta artificial-
mente el coeficiente R? y de esta forma se corrige ese aumento artificial. Por
tanto, es conveniente tener en cuenta ese coeficiente en los casos en que la
diferencia n — k es pequena: si esa diferencia es grande, como suele suceder
en la practica en donde n es mucho mayor que k, entonces ambos coeficientes
dan valores cercanos. Por tanto, tomaremos como bondad del ajuste el dado
por el coeficiente ajustado, aunque no hay un acuerdo completo entre los
econometristas respecto a este tema...

Ejercicio I1.7. Calcular el coeficiente de determinacién y el coeficiente de
determinacion ajustado con los datos del Ejercicio I1.6. ; Es bueno el ajuste
de la nube de puntos al plano de regresién?

Sol. Se obtiene directamente a partir de las férmulas (2.23) y (2.24), teniendo
en cuenta que € se ha obtenido en un ejercicio anterior y que SST se obtiene
de los datos, SST = 28,

3/2 53 _ 925
R?2=1-— 2128 ="2=0.9464, R?>= — =0.8929. 2.25
2 56 ’ 28 (2.25)

El plano ajusta razonablemente los datos, pues el coeficiente ajustado no
esta lejos de 1.

EJERCICIO CON ORDENADOR II.A. Hacer el ejercicio anterior utilizan-
do un programa de ordenador, obteniendo también el plano de regresion.
Representar graficamente los resultados, incluyendo el plano de regresion.

2.1.2. Especificacion del Modelo Estadistico

Hipétesis Las hipotesis del modelo estadistico de regresién simple se ex-

tienden de manera natural a la regresion con mas variables explicativas:

(H1) Linealidad. Los datos se generan mediante una muestra

y=XB+e¢,

como en la ecuacién (2.3), con B vector de constantes desconocidas y
X matriz de constantes conocidas fijas, con lo cual tendran los mismos
valores en otra muestra (ie, no son va).

(H2) No colinealidad. La matriz X tiene rango k.
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€1
g = :
En

0.

es un vector aleatorio con E[g;] =

(H3) Perturbacion con media cero:

(H4) Homocedasticidad. La varianza de la perturbacién es constante en la
muestra Vig;] = o2, i =1,...,n.

(H5) No correlacion. Los pares de perturbaciones estan incorrelados dos a
dos Eleig;] =0,i# 4,4, =1,...,n.

Fijémonos que, como pasaba en la regresién simple, (H4) y (H5) equivalen a
decir que la matriz de covarianzas var(e) = 0% = var(y) = I, siendo I la
matriz identidad de dimensién n. La hipdtesis (H2) implica que n > k (en la
préctica n suele ser bastante mayor que k) y que los vectores columna de X
generan realmente un plano, que vimos que era algo necesario para obtener
el vector 3 por minimos cuadrados.

A este modelo se le llama modelo de Gauss-Markov de la regresion . Tam-
bién se suele suponer aqui que la perturbacion es una distribuciéon normal
con esperanza cero

(H6)
e; ~ NID(0,0).

Observamos que el modelo estadistico depende de k + 1 parametros: 3,
o. Ahora ya y es un vector aleatorio e insistimos de nuevo en que por B
entenderemos tanto un estimador (va) de una muestra aleatoria, como un
valor estimado de una muestra empirica concreta (un nimero real): si no se
entiende esto, no se comprenderd lo que sigue (!). El valor de ese estimador
('jo su estimacion!) viene dado por la formula (2.8) de minimos cuadrados.

El estimador B es insesgado

B=(XX)'X'(XB+e)=08+(X'X)'Xe= (2.26)

E[B] = E[B] + (X'X) ' X'Ele] = B+ 0= 3, (2.27)
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por las hipétesis del modelo. Fijémonos en la potencia del dlgebra de matrices
para obtener de una forma tan simple este resultado.

Calculemos la matriz de covarianzas de B Fijémonos que las matrices de
covarianzas de un vector aleatorio z se puede obtener como var(z)= E[(z —
Elz])(z — E[z])'], entendiendo que la esperanza de una matriz (aleatoria)
es la matriz de esperanzas de cada uno de los elementos de matriz (que
generaliza la esperanza de un vector aleatorio). Segin esto, por (2.26) la
matriz de covarianzas del estimador B sera

var(8) = El(B—B)(B—B8))] = (X'X)" X' E[e| X (X'X) ™ = 02(X'X) ",

(2.28)
por las hipétesis (H3) y (H4), recordando ademés que X’ X es simétrica, que
la transpuesta de la inversa de una matriz es la inversa de la transpuesta
(demostrar esto es un pequeino ejercicio de dlgebra de matrices) y que o2
conmuta con cualquier matriz.

Fjercicio 11.8. Explicitar los cdlculos matriciales de las férmulas (2.26) y
(2.28) para k = 2. Comparar con lo obtenido en el tema 1.

En el contexto de la regresion, un estimador « de 3 se llama lineal si es
lineal en y, ie, v = Ay, siendo A una matriz k£ X n (no aleatoria ).Por la
férmula de minimos cuadrados (2.8), 3 es un estimador lineal.

Se cumple la siguiente propiedad:

Dada una matriz Bde dimensién kxn = la matriz BB'es semidefinida positiva
(2.29)

Fijémonos que se ha utilizado una propiedad similar, al demostrar que el
extremo obtenido por minimos cuadrados era un minimo: si la matriz B = X’
tiene rango k = BB’ = X'X es definida positiva, que es consecuencia de
(2.29), para el caso en que rang(B) = rang(BB’) = k. Aunque no vamos a
demostrar la propiedad anterior en general (como no la demostramos en el
caso de rango k), lo hacemos para k = 2:

FEjercicio 11.9. Demostrar la propiedad (2.29) para k = 2.
Sol. Sea la matriz de columnas B = (b; by) entonces

b2 b;-b
BB/ — ’ 1 1 2 ,
(b1~b2 by
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ie, matriz de productos escalares. Obviamente |b;|?> > 0 y, ademas,

det(BB') = |by|*by|* — (b - by) > 0 (;por qué?).

Aunque no lo piden, observamos que los elementos de la diagonal de BB’
no pueden ser negativos.

Teorema de Gauss-Markov. Para cualquier estimador v lineal insesgado
de B la matriz var(y) — var(B) es semidefinida positiva.

Dem. Seav = Ay = AX 3+ Ae un estimador insesgado de 3, entonces como
AXB es un vector no aleatorio (vector de nimeros reales), las varianzas
de sus elementos y las covarianzas de sus elementos con cualquier otra va
seran nulas (jel alumno debe convencerse de ello!), por tanto, mediante un
argumento analogo al que se hizo para obtener la matriz de covarianzas de
B, formula (2.28),

var(y) = var(Ae) = 02 AA'. (2.30)
Entonces por (2.28),

var(y) — var(8) = 02(AA' — (X'X)7Y). (2.31)

Luego bastaria ver que la matriz k x k simétrica AA" — (X'X)~! es semide-
finida positiva. Esto ocurre si existe una matriz k x n, B, tal que

AA — (X'X)"' = BB
Veamos que B = A — (X’X)7' X’ es una tal matriz
BB = (A— (X'X)'X") (A - X(X'X)!) =

AA — (X'X) XA - AX(X'X) 7 4 (X X)X X(X'X) ™ =

AA’—(X’X)*lX’A’—AX(X’X)*l—|—(X’X)*1. (2.32)
Ahora bien

B = E|vy| = E[Ay] = AE]y] = AX3, para todo B8 = AX = 1.

Por tanto, de (2.32) obtenemos,



2.1. ESTIMACION 39

BB = AA' — (X'X) ™,

como desedbamos, hemos demostrado el teorema.

En los textos en inglés se utiliza el acrénimo BLUE (Best Linear Unbia-
sed Estimator) para referirse a esta propiedad del estimador ﬁ de minimos
cuadrados. Nos dice que es el estimador lineal mas eficiente del vector 3 de
parametros del modelo; aqui la eficiencia incluye también las covarianzas.

Ejercicio 11.10. Demostrar que para la regresion simple con g1 = ay By =
(en la notacion del tema 1), la varianza de los estimadores correspondientes
por minimos cuadrados es la menor posible entre los estimadores lineales
(asi fue enunciado el teorema de Gauss-Markov en el capitulo 1). (Idea: en
el Ejercicio I1.9 se coment6 que los elementos de la diagonal de BB’ no son
negativos).

Ejercicio I1.11.

~

a) Obtener la matriz de covarianzas var(83) para los datos Ejercicio 11.6
de la subseccién 1.1.1, suponiendo que el error es g; ~ NID(0,3),
i=1,..5.

b) ;Es esa matriz definida positiva?

c) A la vista de la matriz de covarianzas obtenida, ;qué informacién ob-
tenemos sobre la estimacion de los parametros 37

Sol.
a)
(P i
B=1|7p5], Var(ﬂ):a2(X/X)_1:
B3
267/10 45/10 —8 240.3 40.5 72
9 45/10 1 —15/10 = [ 40.5 9 —13.5 |,
8 —15/10  25/10 72 —135 225

recordando que la matriz (X'X)~! ya la tenfamos del Ejercicio IL.6.
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b) Como 0?(X’'X)™!, sabiendo que es semidefinida, necesariamente es de-
finida positiva, pues su determinante no puede ser cero y no es negati-
vo. Por tanto, siempre toda matriz de covarianzas Var(,é) seré definida
positiva.

c) Se observa que los tres estimadores estan correlacionados: todos los
elementos de matriz fuera de la diagonal son no nulos. Ademas todas
las varianzas (elementos de la diagonal) son también diferentes de ce-
ro. La mayor es la correspondiente al intercepto Var(Bl) = 240.3, lo
cual indica bastante indeterminacién (error) en la estimacién de ese
parametro.

Observacion: hemos podido calcular la matriz de covarianzas, debido
a que las variables z;; son constantes (no son va) y a que nos han dado
o, pero usualmente no conocemos este parametro.

Ahora estimamos el parametro restante o. A priori, al estar los residuos
€; muestralmente vinculados a los errores ¢;, puede intentar considerarse la
varianza muestral de los residuos

1 2
~Y 2.33
n 61 ( )

como candidato a estimador de o2, pero como ocurria en la estimacién de
muestras simples, este estimador es sesgado. Entonces para corregir ese sesgo,
lo que haremos es calcular la esperanza de Y 2. Por (2.17) y (2.15),

eE=My=M(XB+e)=Me= (2.34)
E[e] =0, var(éé¢') = E[Mee'M'| = ME[ee'|M = 0*M? = 0*M, (2.35)
al ser M un proyector (ortogonal).
Entonces
E[Z 7] = E[é'e] = E[tr(ég")] = tr(E[e€'] = o*tr M, (2.36)

teniendo en cuenta que la traza cumple tr(AB) = tr(BA), para Ay B
tales que el numero de filas de A sea igual al nimero de columnas de B y
viceversa (esto sale de la identidad }_; a;;b;; = 3_; bijaz;). Pero recordando
que M =1 — X(X'X) ' X', férmula (2.15), entonces

trM = tr] —tr(X(X'X) ' X ) =n—tr(X'X(X'X) ) =n—k (2.37)
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Por tanto,

E]} &= (n—k)o’ = (2.38)

Al A

g'e

n—=k
(esta afirmacién la hicimos también sin demostrarla en el caso de k = 2 en
el tema 1). A s se le llama error (o desviacion) estindar de la regresion (o
error estandar residual).

Fijémonos que s disminuye con el tamano de la muestra y aumenta con
los residuos, algo razonable. Un caso limite de bondad del ajuste es para
n = k =rangX, entonces R? = 1, los residuos son cero (por (2.34), ya que
P=1yM=1-1=0), como era de esperar, pero no podemos decir nada
sobre o y R? es indeterminado (como ya se comentd).

Ejercicio 11.12.

.= 5% es un estimador insesgado de o® (2.39)

a) Demostrar que la desviacién tipica (o estandar) del estimador Bj (es
decir, la raiz cuadrada de su varianza) esta dada por o,/a;;, j = 1, ..., k,
siendo (a;;) := (X' X)L

b) Demostrar que s; := s,/a;; es un estimador insesgado de la desviacion
tipica de Bj.

c) Obtener sy para k = 2y verificar que coincide con la expresién obtenida

en la férmula (1.15) del tema 1 (con esto interpretamos y justificamos
la notacién y terminologia utilizada alli).

Solucion. Aunque este ejercicio estd muy relacionado con el ejercicio previo,
vamos a hacerlo como si no tuviese relacién. Los apartados a) y b) son
consecuencia inmediata de las definiciones y de la teoria anterior:

a) Por definicién, la diagonal de la matriz de covarianzas del vector alea-
torio B3, var(8) = o*(X'X)~! = 02(a;;), nos da el vector de varianzas
(jque no es un vector aleatorio!):

V[Bi] an
| = diag(var(8)) = diag(0%(a;) = 0* | :
V(3] ik

Como la desviacion tipica de j3; es la raiz cuadrada de su varianza, su

valor es o,/a;;.
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b)
s% es estimador insesgado de 0 = s es estimador insesgado de o =
sy/a;j; es estimador insesgado de o/a;;.

c) Hemos de demostrar que para la regresién simple con k = 2,

N — (2.40)

> (i —7)?

(B2 se denotaba como 3 en el tema 1). Para la regresién simple

Xx= (ani (%;V) = XX =0 - OENE ((—Z O

Tenemos que calcular

n 1

A9y = nzx? —_ (sz>2 o ng — %(leb

(de hecho su raiz cuadrada). Observando la férmula (2.40), con un
calculo similar al realizado tantas veces para la varianza muestral,

Z(‘TZ—SE)2 = 21322—277,;%2"‘7%%2 = Zx?—n(% ZI1>2 = Q9o = m,

es decir, hemos demostrado (2.40).

Observamos que también podriamos obtener s;.

Al estimador s; := s,/a;; (que también se escribe s Bj) de la desviacion
tipica de Bj se le llama error estdndar (o tipico) del coeficiente BZ Obser-
vamos que, por tanto, se ha obtenido en realidad un estimador insesgado,
s*aj; de V[Bj] = o%aj;: elementos diagonales de la matriz de covarianzas
Var(,[;)). Ya se dijo anteriormente que normalmente no se podia calcular esa
matriz, debido a que no conocemos el pardmetro o2, pero ahora al tener un
estimador adecuado, s, lo podemos estimar y obtener por tanto, a partir de
los datos, una estimacién s2(X'X)~" de la matriz var(8) = o2(X'X)".
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FEjercicio 11.13 (continuacion del ejercicio 11.6.) Calcular s y s;, j = 1,2,3
para los datos del ejercicio 11.6. Segun esto, ;es razonable que o = 3, como
se ha dicho en un ejercicio anterior?

EJERCICIO CON ORDENADOR II.B. Hacer el ejercicio anterior con or-
denador verificando que, aparte de errores de redondeo, se obtiene lo mismo.

Ejercicio I1.14. Demostrar que
—ée~ 2, (2.41)

Sol. Por (2.34), teniendo en cuenta que M es un proyector,

Ahora bien,

6.
— ~ NID(0, 1
L~ NID(O,1)

al estandarizar ¢;. El resultado se sigue del Ejercicio® de la Introduccion,
recordando que M es un proyector de rango n — k.

Interpretacion de los coeficientes estimados (céteris paribus)

En el modelo de regresion multiple

y=P01+ Paxg+ -+ Brri + €

(modelo poblacional,llamado a veces modelo verdadero, que es desconocido
y tratamos de aproximar), aproximado por el plano de regresién

92514-329624-"'4-316%7

podemos considerar el efecto que tendria sobre la variable y el hecho de que
solo variara una variable, por ejemplo xo, manteniéndose el resto de varia-
bles explicativas fijas. El hecho de que se mantengan el resto de variables
explicativas fijas se designa como céteris paribus (del latin) y se habla del
efecto ceteris paribus de la variable x5 sobre y. Usualmente en econometria
no podemos hacer esto experimentalmente, es decir, tomar muestras en don-
de todas las variables salvo una sean constantes, pero la regresion maultiple
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permite simular el experimento. Si la variable x5 aumenta en Az, unidades,
por céteris paribus su influencia sobre la variable dependiente y sera

k
A’g = BQAJ}Q + ZB]‘AZ']‘, Al’j =0,7=3, ,k’ = A:& = BQAIQ.

i=3

Mateméticamente esto es obvio, lo interesante estd en cémo se interpreta en
las aplicaciones.

Fjercicio 11.15 (sacado de [9]). A partir de 526 observaciones sobre traba-
jadores de una cierta base de datos (en USA en 1977) se llegé al siguiente
plano de regresion

y = 0.284 + 0.9225 + 0.0041235 + 0.2224,

siendo x5 =anos de educacion, r3 =anos de experiencia, x, =anos de anti-
guedad en la empresa, y = log z, z =salario (en délares/hora). Calcular en
qué porcentaje aumenta el salario/hora un incremento de un afio en edu-
cacién, para trabajadores con la misma antiguedad y experiencia (céteris
péribus).

Solucion. El porcentaje que se busca es

A Y1 _ Yo
10022 = 1005 = 100(e2¥ — 1),
20 eyo

siendo zg en salario/hora inicial e z; el final, pero Az, = 1 ano, luego

A
A = 98T — 092 951 5 100=" = 151
<0

La conclusién es que el modelo predice que dos trabajadores con la misma
antiguedad y experiencia, pero uno de ellos con un ano méas de educacion que
el otro, el primero ganard aproximadamente un 151 % maés que el segundo.
Pero fijémonos que es razonable pensar que la antiguedad o la experiencia
pueden afectar a la educacién (ie, que exista correlacién), lo cual indica que
el resultado de quitar esas variables del andlisis de la regresion (ie, hacer una
regresiéon simple entre el salario y la educacién) no es un efecto tipo céteris
paribus, esto es justo lo que vamos a estudiar a continuacién.
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2.1.3. Quitar o anadir variables explicativas

Dada la nube de datos (X,y), del modelo estadistico que tratamos de
estimar

y =XB+e, (2.42)

siendo X una matriz n X k, veamos como afecta a la estimacion el hecho de
quitar variables explicativas del modelo. Por ejemplo, supongamos que qui-
tamos las ultimas g variables x_g11, ..., 2k, es decir, estamos considerando
como modelo estadistico

y = X181 + €r, (2.43)

descomponiendo X = (X; X3) por columnas en dos submatrices X;, X5 de
dimensiones n x (k — g) y n X g, respectivamente. El vector B; es el vector
de dimensién k — g de coordenadas (i, ..., Br—g

A
B = :
6k—g

El modelo (2.43) es el llamado modelo restringido (de ahi que en la pertur-

bacién pongamos un subindice R), en oposicién al modelo completo (2.42),
que ahora podemos escribir como

y = X168, + XoB, + ¢ = (X1 Xy) (gz) +e, (2.44)
ﬁl 5k—g+1
ﬂl = ; /82 =
Bk—g ﬁk

Los datos del modelo restringido (Xi,y) son los mismos que los del mo-
delo completo, pero quitando las columnas de la matriz X,. Por tanto, no
hemos cambiado el experimento mediante el que se obtienen los datos, s6lo
hemos dejado de considerar las variable x4_;11, ..., 7 como explicativas, ie,
hemos modificado el modelo de partida.

Si denotamos por
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8= <gl> (vector k dimensional), B (vector k — g dimensional),

2

a la estimacion por minimos cuadrados de 3 o 3; en el modelo completo o
restringido, respectivamente, jcémo estéan relacionados esos estimadores?
De lo datos (X y), obtenemos la estimacién de 3,

Br = (X{X1)'Xly, (2.45)

con vector de residuos €z. Como el plano de regresiéon generado por las
columnas de X es ortogonal al vector de residuos,

Xlép=0. (2.46)

Para el modelo completo tenemos la descomposiciéon ortogonal

~

y=XB+¢é= (X X,) (gl) +é=X18,+X.08,+¢, (2.47)
2
con
Xe=0&Xe=0, X&e=0 (2.48)

por ortogonalidad.
Entonces, teniendo en cuenta (2.45), aplicando (X]X;) ' X] a (2.47),

Br = (X1X1) ' X1 X018, + (X[ X1) ' X[ Xy = B, + QB (2.49)
siendo @ la matriz (k —g) X g

Q = (X1X1) ' X[ Xs. (2.50)

Podemos interpretar la ecuacién (2.50) como una regresion intermedia en-
tre las variables regresoras del modelo completo, con datos (X7, X3) (aqui no
hay modelo estadistico, s6lo modelo matemético, al no ser X5 un vector
aleatorio), regresando las columnas de X5 respecto a las columnas de Xj.
Es decir, las columnas de la matriz () nos dan los coeficientes obtenidos por
minimos cuadrados de regresion de las variables x,_,_1, .., Ty, respecto a las
otras variables explicativas s, ..., T—g.
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Por tanto, la ecuacién (2.49) nos indica que el efecto de las variables
explicativas xa, ..., Tr—q sobre la variable independiente y en el modelo res-
tringido tiene dos componentes: las estimaciones de la pendiente en el modelo
completo (Bl , céteris paribus: mateniendo fijas las otras variables) y la in-
fluencia de la relacién lineal @) estimada (correlacién) entre las variables
X9, .oy Th—g Y Th—g—1, ..., T, junto con su propio efecto céteris paribus en la
regresion completa (,@2) En el caso improbable que BQ = 0 (ie, que las va-
riables xj_,_1, ..., z;, realmente no sean explicativas en la muestra), o si no se
detecta correlacion entre los conjuntos de variables explicativas xy_g_1, .., T
Y T2,.., %5y (@ = 0 & X y X, ortogonales, X{X, = 0), entonces am-
bas estimaciones Bl y B r seran iguales. Podemos interpretar, por tanto,
la ecuacién (2.49) como el hecho de que aunque dejemos de considerar las
variables zj_g_1, ..., como explicativas, sequirdn estando ahi, influyendo
indirectamente sobre la estimacion de los parametros.

Observamos aqui que un caso extremo posible de modelo restringido es
cuando quitamos todas las variables explicativas xo, ..., x), estimando sola-
mente el intercepto ;. Volveremos sobre este modelo después del ejercicio
siguiente.

Ejercicio I1.16. Con los datos del Ejercicio I1.6:

a) Si consideramos como modelo restringido el de las variables xs,y, ob-
tener la estimacion de (5, y (o para dicho modelo y verificar que se
cumple la ecuacion (2.49).

b) Si consideramos como modelo restringido el de las variables x3,y, ob-
tener la estimacion de [y y 3 para dicho modelo, y verificar que se
cumple la ecuacién (2.49).

¢) Si consideramos como modelo restringido el de la variable y solamente
(ie, quitamos las dos variables explicativas), obtener la estimacion del
intercepto f; para dicho modelo y verificar que se cumple la ecuacion
(2.49).

Sol. Resolveremos los apartados a) y ¢), pues b) es similar a a).
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a) Los datos son

1 3 5 1 3 ) 3
1 1 4 11 4 1
X=X X)=|156|, xi=[15], Xo=]6], y=][3
1 2 4 1 2 4 3
1 46 1 4 6 5
(2.51)
Entonces la estimacién para el modelo restringido es
3
& 5 15\ /1111 1)) 4/5
1 o / -1y, N
(Bz)R_(Xle) le_<15 55) (3 15 2 4) 2 _(8/5
5)
(2.52)
Verifiquemos la relacién (2.49), que aqui es
Y _ (Y L o (2 !
(3) :(A1>+Q(ﬁg), conB=|5]=1[ 25/10 |. (253
B2) p \P2 3, —~15/10
Obtenemos la matriz () regresando la variable x3 sobre x5,
5
5 15\ /1111 1| 16/5
o / —1 v/ _ _
Q=X X1X2_(15 55) (3 152 4> Z _(3/5)
6

(2.54)

. O() = (136//55> (—15/10) = <:§%(5)> . (2.55)

Se verifica la relacién pedida:

(_8%5) = (254/11()) i CS%S) '
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c) Aqui

Xlz

e S
la
Il
= N Ot = W
NG NS |

6

Los célculos son muy simples en el modelo restringido, que sélo tiene
intercepto,

Gir = (X|X) Xy =7,

y “el plano de regresiéon”serd simplemente
y =19, es decir y = 4.

La matriz () se obtiene también muy facilmente, pues es un vector
fila dado por las medias muestrales de las variables explicativas (jel
alumno debe verificar que es asi!), en nuestro caso

Q = (Z3 T3) = (3 5).

La relacién (2.49) serd

A

G =P+ (72 73) (§2> = b1 + PaTy + P33,

3

que nos dice simplemente que, como en el caso de la regresién simple,
en el modelo completo el plano de regresién pasa por el punto de las
medias muestrales. En nuestro caso,

4=4425-3-15-5=4+0,

(el hecho de que el intercepto 51 = 4 coincida con la media muestral ¥
es algo casual de este ejemplo: jno pasa en general!).

En el apartado c) del ejercicio se ha considerado el modelo restringido
omitiendo todas las variables explicativas, que en el modelo estadistico seria

y=p+e (2.56)
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Este modelo se llama modelo constante, y hemos visto que la regresion da la
recta constante R

y=>0=1, (2.57)
es decir, aproximamos el conjunto de puntos y por su media muestral. Como
los residuos aqui son &; = y; — ¢, por (1.8),

2
RP=1- 2—5_2 — 0. (2.58)
> (v = )
A pesar de su simpleza, este modelo jugara un papel mas adelante en infe-
rencia (test de significacion global).

EJERCICIO CON ORDENADOR II.C. Hacer los apartados a) y b) del
ejercicio anterior con R Commander. (Idea: en el programa podemos decidir
ciales son las variables explicativas y la explicada).

Veamos ahora la relacion entre los residuos del modelo completo € y del
modelo restringido ég. Si P, = X;(X|X;)7'X] es el proyector R* — R"
sobre el espacio generado por las columnas de Xy, M; = I — P, el proyector
sobre los residuos g,

érn= My = M (X8, + X283, + &) = M1 X,3, + M,é, (2.59)

ya que M;X; = 0, al proyectar M; ortogonalmente al subespacio generado
por las columnas de X;. Ahora bien, por (2.48),

X{A :0:>M1é:é:>éR:M1X2,82+é (260)
Vemos que si
By =0= e =¢,

es decir, si muestralmente no se detectan las variables que hemos quitado
como explicativas, entonces (jcomo era de esperar!) ambos residuos seran
iguales.

La férmula (2.60) nos permite comparar la suma de los errores cuadrati-
cos de los residuos, ERéR v €'E,

Enen = (BLX5M] + &) (M X, + &). (2.61)
Ahora bien,
XéMlé = Xéé — XéXl(Xin)ilX{é = 0(:> é,MlXQ = 0),
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ya que por (2.48) X1é =0y X}é = 0. Por tanto,

A A Al A 2 / >
ERér = €'€ + (ByX5) M1 (X23,). (2.62)
Ahora bien, como M; es una matriz semidefinida positiva (jpor qué?),

A A Al A ~/ >
Epér — €'& = (B,X5) My (X2f,) = 0,

es decir, los errores cuadrdticos del modelo restringido no son menores que
los del modelo completo, algo razonable: es de esperar que el modelo completo
aproxime mejor los datos que el restringido.

Ejercicio I1.17. Con los datos del Ejercicio I1.6, considerando como modelo
restringido el de las variables x5, y:

a) Obtener ég y €, verificando que se cumple la ecuacién (2.60).

b) Calcular ¢,ép — é'c.
RER

Sol.
—1 —1
1/2 1/5 .
e=|1/2| (ejercicio I1.6) , ép=| 4/5 |, eRér—¢€'é= o
0 3/5
0 ~3/5

Si suponemos que el verdadero modelo es el completo (2.44), jqué con-
secuencias tiene sobre la esperanza y las varianzas de los estimadores que
consideremos el modelo restringido (2.43)7

y =X18; + XoB, + € = (2.63)

Br=(X!X))"'Xly =8, + (X! X)) ' X Xo8, + (X/ X)) ' Xle = (2.64)

E[Bg] = By + (X1 X1) ' X1 X285 = By + QB (2.65)

coherente con el resultado muestral (2.49). Por tanto, el estimador B r del
modelo restringido no es insesgado, sino que tiene un sesgo )2, llamado
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sesgo de las variables omitidas. Naturalmente, si el verdadero modelo es el
restringido, B, = 0, el sesgo desaparece.
A partir de (2.64) y (2.65) se obtiene

Br— EBg] = (X1 X1) ' Xle, (2.66)

con lo que obtenemos la matriz de covarianzas

var(Bg) = E[(Br — ElBR))(Br — EIBr))] = o*(X{X1) ™. (2.67)

~

Podriamos demostrar, pero no lo haremos, que la diferencia var(3,) —
var(B r) es semidefinida positiva, lo que significa que al considerar el modelo
restringido su varianza es, en general menor, es decir la eficiencia del mo-
delo restringido es mayor que la del modelo completo. Por tanto,si el efecto
de omitir las variables Ty_g_1, ..., 2 es poco significativo, aungue aumente
el sesgo, al aumentar también su precision (menor error en la estimacion),
seria razonable descartarlas del modelo. Para poder tomar este tipo de deci-
siones necesitaremos inferencia.

También se cumple que si el verdadero modelo es el restringido (2.43), pe-
ro trabajamos con el modelo completo (2.44) (es decir, las variables zj_g41, ..., Tj
son redundantes), entonces perdemos eficiencia en la estimacién de los parame-
tros f;. Por tanto, interesa eliminar las variables redundantes.

Ejercicio I1.18. Con los datos del Ejercicio I1.6, considerando como modelo
restringido el de las variables s, y, verificar que var(3,) — var(3g) es se-
midefinida positiva. (Observacién: aunque no conozcamos el valor de o2 es
posible obtener la verificacién pedida).

Resumiendo los resultados de esta subseccion:

Teorema I1.2. Sean Bl, ,@2 las estimaciones de los pardmetros del modelo
completo, (2.44), y Bg las del modelo restringido, (2.43), siendo €, €r sus
residuos respectivos. Entonces:

1) A R X
Br=06,+08;, Q:= (Xixl)ilX{XZ- (2-68)

En= M Xof3, + & (2.69)
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3)
Enén — €€ = By X, M1 X3y > 0 (2.70)
4) A A
E[Bgl = B, + QB,, var(Bg) = o*(X1X1)™" (2.71)
5) ) A
var(p1) — var(Bg) es semidefinida positiva. (2.72)

2.2. Inferencia

2.2.1. Test t

Este test estudia la significacion de los coeficientes individuales 3;, j =
2, ...,k de la regresién, es decir, su relevancia. Lo que se desea estudiar es el
contraste

HO: 8; =0, HIl:g;#0. (2.73)

Por tanto, rechazar HO implica que la variable y depende significativamente

de la variable x;, es decir, no deberfamos descartarla del modelo. Vamos

a obtener un estadistico (cantidad pivotal) para este contraste, para ello

necesitamos saber primero qué tipo de distribucién sigue el estimador B
Recordemos (2.26), (2.27) y (2.28):

~

B=B+(XX)'Xe, EF =8, va(B)=c(X'X) = (274)

el vector aleatorio B3 es normal (por (4)) con B~ N(B,0*(XX')7).
(2.75)
Entonces si (a;;) = (XX')7!,

B ~ N(Bj,0%a;5) = ij 0

~ N(0, 1), (2.76)

ajj

al estandarizar (de hecho, este tipo de célculos ya se han hecho en un ejercicio
anterior: Ejercicio 11.12).
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Ahora, como siempre, el problema es que no conocemos o, luego hemos de
sustituirla por su estimacion insesgada s y esto nos llevaréd a una distribucion
t, en efecto,

A A Bi—B;
5j §y/@jj .

pero por la definicién de s? (2.39), y por (2.41)

2 2 A

S Xn—k Bj —

pimEE e G L
n—=k o o n—=k 55

ﬂj ~ th_k, (278)

por la definicién de la distribucion t,,_y.
Para el desarrollo anterior sea valido, tiene que ocurrir que los estadisticos
B; y €€ sean independientes, admitiremos esto sin demostracién. Luego

Teorema I1.3. Una cantidad pivotal para el pardmetro §3; es

Bi—=B _ . (2.79)
Sj

El t-valor del pardmetro Bj (o de la variable x;) es la estimacién para
B; = 0 de la cantidad pivotal anterior,

~

tj = f—j ~to g, J=2,..k. (2.80)
Como en el caso de la regresion simple,si t; es significativamente distinto
de cero, entonces rechazamos HO al caer en la region critica, admitimos
que x; tiene un efecto significativo sobre la variable explicada y, por tanto,
no podemos descartarla del modelo. En vez del t-valor podemos considerar
el p-valor: valores pequenos indican que debemos rechazar H(. Usualmente,
se fija una significacién del 5% en este test, es decir, p-valores por debajo
de este hecen que se rechace HO. Si n es grande (n — k > 30, n — k son
los llamados grados de libertad del test t), podemos aproximar ¢, ; por la
normal estandarizada y un t-valor mayor que 2 hace que rechacemos HO al
5%, siendo el test de dos colas (jverificarlo con una tabla o con un programa
informatico!). Se observa que el ¢ valor depende tanto del valor estimado
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Bj como del error estandar s; = s,/a;;, de modo que si ese error (que, al
ser una estimacién de la desviacion tipica de Bj, nos indica indeterminacion
en la estimacién de ese pardmetro) es grande entonces es mas probable que
tengamos que aceptar que la variable x; no es significativa, j = 2,..., k. De
todas formas, es conveniente también considerar el test F, que es de caracter
mas global.

Ejercicio 11.19. Con los datos del ejercicio 11.6, obtener los t-valores. ;jEs
significativa la variable x57, ;v la variable x3?

Sol. ty = 2.887, t3 = —1.095. A1 5%, con la tabla del estadistico to = £(2), en
ambos casos no podemos rechazar HO y cada una de esas variables (céteris
paribus) no es significativa (recordemos que es un test de dos colas). De
hecho el p-valor de x5 estd algo por encima de 0.1 y el de x3 claramente por
encima de 0.2.

EJERCICIO CON ORDENADOR II.D. Hacer el ejercicio anterior con or-

denador.

2.2.2. Test F

El F-test es una generalizacion del t-test. Trata de resolver el problema
de la significacion de los modelos restringidos, estudiados en la subseccion
2.1.3, respecto al modelo completo. Recordemos que el modelo restringido
es

y = X151 + €g, (2.81)

obtenido al quitar las g variables, xy_g41, ..., 2, del modelo completo
y =Xi1B; + X183, + €. (2.82)

El problema de significacion es:

HO: 8,=0, Hl:pg,#0. (2.83)

Fijémonos que HO es explicitamente By_g41 = --- = B = 0. Si se rechaza
HO entonces el test sugiere la conveniencia de mantener el modelo completo
frente al restringido: el test s6lo compara ambos modelos. Fijémonos que H1
significa que, al menos, alguno de los g pardmetros B;_g41, ..., Bi es diferente
de cero (no que todos necesariamente lo sean).
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La deduccién de un estadistico para el test (2.83), se basa en los siguientes
pasos:

1) By =0 = lamatriz g x g, XoM; X5 es regular y utilizando (2.59),
junto con M1 X, =0,y = X181+ = B, = (XoM, X5) ' X, M€, con
lo cual sera normal (multivariada).

2) Mediante un andlisis matricial minuncioso de la matriz de covarianzas
de la ditribucién normal anterior, que generaliza el Ejercicio® de la
introduccion, se demuestra que

B X5 M1 X5, "

~
2 g

~ (2.84)

(esto lo admitimos sin demostracién).

3) Sabemos por un ejercicio anterior (utilizado ya en el test t) que

>

N
£ v, (2.85)

o2

4) Teniendo en cuenta las distribuciones anteriores, podemos eliminar el
pardmetro o que desconocemos y, aplicando ademés (2.70), junto con
la definicién del estadistico F',

Ewn—¢9)/g .

F = e
ge/(n—k) gn-k

(2.86)

Fijémonos que cuando escribimos F' (F-valor) en (2.86), estamos pensando
en la estimacion (o valor estimado), mientras al escribir Fj, ,,_;, nos referimos
al estimador (va).

El F-valor también se puede expresar en funcién de los coeficientes de
determinacién del modelo completo y restringido, R? y R%. En efecto, por
(2.23), teniendo en cuenta que los datos de la variable explicada son los
mismos en ambos modelos,

—kR*—R2
€xen = SST(1—R2), &6 =SST(1—-R*) = F = " P ot (287)
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Esto indica que en el test (2.83) HO no serd rechazada (F-valor pequeno) si
el coeficiente de determinacién no decrece mucho, cuando se imponga que
se verifica el modelo restringido, ie, si R? — R% es pequetio.

Se puede demostrar que el test F' con modelo restringido quitando una
séla variable explicativa (ie, con g = 1) equivale al test t, la razén de ello
es que en ese caso, la raiz cuadrada del estadistico F' es el estadistico t,
Fi,—k =t2_, = el p-valor serd el mismo en ambos tests, siendo el F-test de
una cola y el t-test de dos colas.

Si en el test (2.83) se rechaza HO se dice que las variables By—_g1, ..., Bk
son conjuntamente significativas, pero esto no permite decidir cuales de las
variables son realmente significativas, tan sélo nos dice que no podemos con-
siderar como valido el modelo restringido que prescide de todas ellas, ie, que
algunas de ellas seran significativas. Por el contrario si no se rechaza HO deci-
mos que no son conjuntamente significativas, lo que justifica que eliminemos
todas esas variables del modelo. Usualmente se toma como significacion el
5%. En el caso particular en que se tome como modelo restringido el mode-
lo constante, que elimina todas las variables explicativas del modelo, el test
(2.83) se llama test de significacion global (también se llama contraste de au-
sencia de significacién global), que principalmente da informacién relevante
si no se rechaza HO, lo que indica que ninguna de las variables explicativas es
significativa y podriamos, por tanto, prescindir de todas ellas. En este caso
como R% =0 (férmula (2.58)), el F-valor es

n—k R?
F=——7m ~ Ftnr (2.88)

Luego, para el test de significacién global el F-valor sé6lo depende de la
bondad del ajuste (y de n, k): como era de esperar un buen ajuste contribuye
claramente a que conjuntamente todas las variables sean significativas.

Todavia el test F' admite una formulacién que generaliza (2.83), que
vamos a admitir sin demostracion. Sea R una matriz ¢ X k de rango g < k
y r € RI. El test es

HO:R3=r HL:RB #r. (2.89)

Claramente (2.89) generaliza (2.83) (jverificarlo!).
Entonces el estadistico que se utiliza para este test es el mismo que para
(2.83), es decir, se cumple:
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(Erér —€'€)/g
g'e/(n—k)
siendo €g los residuos del modelo restringido obtenido al sustituir las ecua-
ciones lineales RB = r en el modelo completo. Una forma comoda de operar
serd definiendo nuevas variables explicativas, debido a que las restricciones
lineales anteriores, sélo dejardn k— g pardmetros 3; libres, que en el caso del
test (2.83) eran precisamente [y, ..., Br—qy. Mas que hacerlo en el caso general,
como las ecuaciones lineales de la hipdtesis HO que nos encontraremos seran
simples, lo haremos en cada caso concreto. Una forma elegante de estudiar
el caso general es mediante el método de multiplicadores de Lagrange para
el problema de optimizacién por minimos cuadrados sometido a las restric-
ciones lineales dadas por HO, esto llevaria al test de los multiplicadores de
Lagrange, ademds este método permitiria estudiar problemas no lineales (el
alumno interesado puede consultar, por ejemplo, [3]), no seguiremos esta via.

Resumiendo:

F =

Y (2.90)

Teorema I11.4.
1) El estadistico adecuado (y su F- valor) para estudiar el test de signi-
ficacion (2.89) es

Al A Al A 2 2
F:n—ksRsR—ss:n—kR — Ry

~F o 2.91
g é/é g 1 _ R2 9, k ( )

donde el subindice R se refiere al modelo restringido definido por la
hipotesis HO.

2) El test de significacion (2.83), al ser un caso particular de (2.89), se
estudia también con el estadistico (2.91).

3) Cuando el modelo restringido consiste en quitar una sola variable ex-
plicativa, el test F' es equivalente al test t.

4) El F-valor para estudiar el test de significacion global con modelo res-
tringido prescindiendo de todas las variables explicativas viene dado
por

n—k R
 k—11-R?
siendo R? el coeficiente de determinacién del modelo completo.

~ Fy1n—k, (2.92)



2.2. INFERENCIA 29

Los paquetes informaticos de calculo estadistico dan usualmente los ¢-
valores, el F-valor del test de significacion global, junto con los p-valores
correspondientes. Para obtener otros tests F' necesitamos comparar dos mo-
delos y esto se suele llamar en los programas tests “ANOVA” (acrénimo de
“analysis of the variance”), para ello primero se han de obtener los dos
modelos en el programa (el completo y el restringido), y a continuacién
compararlos mediante ese test.

Ejercicio 2.20. Con los datos del ejercicio 11.6:

1) Analizar todos los tests posibles t y F' que se pueden realizar mediante
la eliminacion de variables explicativas. De ellos, jctal es el modelo
significativamente mas relevante?

2) Analizar si el modelo restringido con 5y = —233 es significativo (recor-
demos que la estimacién de los parametros daba [y = 2.5,03 = —1.5,
luego parece una hipétesis, a priori, plausible).

Sol. (idea).

1) Hay cuatro modelos posibles: el completo, los dos restringidos al quitar
una sola variable y el modelo constante, que ya aparecieron en un ejer-
cicio anterior. Los dos tests t ya se hicieron y no fueron significativos.
Como el test de significacién global con Fh o y un F-valor de 17.67 me-
nor que 19, correspondiente al 5 %, hace que no rechacemos HO (al 5 %,
aunque no con demasiada rotundidad...) = entre esos cuatro modelos
el significativamente relevante es el modelo constante.

fo = =203 = P + Paxa + f3x3 = [1 + f3(x3 — 2%3),

luego el modelo restringido a considerar es el

y =031+ Psz+e, z:=x35— 2Xy.

Por tanto ese es el modelo a estudiar (test t o F'), con datos de la
variable z obtenidos mediante la férmula anterior; es decir, es un mo-
delo de regresion (simple) con nueva variable explicativa z, y variable
explicada y, con datos dados por
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O‘(OJOOP—‘OJ%
|
W

Entonces SST = 28, como en el modelo completo. Por otro lado denotamos

Xl = —4
0

_2’

—_ = = =

la matriz X de este modelo restringido y aplicamos las formulas de la regre-
sién (es mas comodo trabajar matricialmente, en lugar de con las férmulas
escalares de la regresién simple), ie, el vector de residuos es

—1
9/20

er=My=y - X1 (X;X)) ' X'y=|11/20 | =
3/20
—3/20

el coeficiente de determinacién viene dado por la férmula (2.23),

erher 529
— = —— = (.9446.
SST 560

Por tanto, mediante la férmula (2.91) y el coeficiente de determinacién del
modelo completo, (2.25),0btenemos, con g =1y n — k = 2, el F-valor

R =1

R>— R% _0.9464 — 0.9446

F=2 = = 0.0671. 2.
1— R? 1—-0.94 0.067 (2.93)
Mirando la tabla de F 2, obtenemos que la hipétesis
HOI /82 = —2ﬁ3

debe ser aceptada al 5 %, ya que caemos claramente fuera de la region critica,
que es para F-valores mayores que 18.51. En consecuencia, la hipdtesis de
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que (o = —203 es significativa, comparada con el modelo completo. Pero ten-
gamos en cuenta que de todas formas el modelo completo no es globalmente
muy significativo...

EJERCICIO CON ORDENADOR II.E. Hacer el ejercicio anterior con or-
denador, verificando que se obtiene el mismo F-valor y un p-valor en conso-
nancia.

Observacién para el apartado 2:

- el programa R-Commander permite definir nuevas variables a partir de las
originales en la regresion:Datos — Modificar variables...— Calcular nueva
variable...;

- mediante el ajuste de modelos, se han de construir los dos modelos el
restringido y el completo;

- se han de comparar los modelos (test F'): Modelos — test de hipdtesis —
Comparar dos modelos...

EJERCICIO CON ORDENADOR II.F. Importando los datos del fichero
Wages.csv (fichero de texto con separadores comas; mirar también el fichero
Wages.docx), seleccionar las variables exp (experiencia), wks (antiguedad
en semanas), sex (género), ed (anos de educacién), black (raza: negra o
no), lwage (log salario). Cada dato es anual de 595 individuos tomados en
USA en empresas privadas durante los afios 1976-1982 (es decir, son datos
de panel, pero trabajaremos con ellos como si fuesen datos transversales).
El objetivo es estudiar la dependencia de los salarios respecto al resto de
variables. (Observacién: ojo, al importar los datos, hay que marcar que la
separacién de campos viene dada por comas).

1) Mediante regresién lineal estudiar la dependencia del logaritmo del sa-
lario (Iwage) respecto a la experiencia, antiguedad y educacién. ; Qué se
observa? (estimacién de coeficientes, p-valores, jcuéan significativas son
las variables explicativas individual o conjuntamente?...).

2) Estudiar el modelo anadiendo la variable género a las del modelo
considerado en el apartado anterior. ;Qué se observa? Observacion:
como género es una variable cualitativa (o factor), hemos de definir
una nueva variable numérica, por ejemplo, sexn, mediante la funcién
as.numeric(sex) (Datos — Modificar variables — Calcular nueva va-
riable...).
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3) Estudiar ahora el modelo “completo”, anadiendo las dos variables géne-
ro y raza. Como raza es una variable cualitativa hay que pasarla tam-
bién a numérica.

4) Comparar el modelo restringido del apartado 1) y el completo del
apartado 3). ;Qué se observa?

5) Con las estimaciones de los coeficientes se observa que la influencia del
género en (el log de) los salarios es del orden de 5.5 veces superior a la
de la educacién (1), jes esta afirmacién significativamente relevante?



Capitulo 3

Introduccion a las series
temporales

Junto con la regresion, las series temporales forman otro de los tépicos
estandar en cursos de Econometria. Modelizan procesos que tiene lugar en
el tiempo discreto: evolucion de la temperatura de la tierra, de los mercados
de valores, del PIB, de la inflaccion, etc. Sélo haremos aqui una pequena
introduccion a este campo inmenso. Seguiremos parcialmente las referencias
5, 8, 4].

3.1. Ecuaciones en diferencias lineales

Formalmente las ecuaciones en diferencias forman parte de la teoria de
sistemas dindmicos. Aqui daremos algunos resultados sobre las ecuaciones
en diferencias lineales a coeficientes constantes, también llamadas ecuacio-
nes en recurrencias lineales (a coeficientes constantes). Estas ecuaciones se
pueden resolver mediante métodos de dlgebra lineal, de forma parecida a
las ecuaciones diferenciales lineales a coeficientes constantes. Aqui no vamos
a tratar los métodos de resolucién basados en las funciones generatrices (o
equivalentemente, transformada Z). Para el alumno interesado recomenda-
mos la referencia [1].

Son relevantes tanto en Informética, como en Economia, en particular en
Econometria. Aunque se supone que el alumno tiene una cierta familiaridad
con estas ecuaciones, la exposicién estd orientada a los resultados interesan-
tes en series temporales, en donde se utiliza una terminologia y notacion
que no coincide a veces con los textos exclusivamente matematicos sobre

63
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este tema.

Ejemplo (numeros de Fibonacci). El objetivo es resolver la ecuacién en dife-
rencias

Fr=F_ 1+ F_y Fhy=0,F =1 (3.1)
Por resolver, entendemos obtener explicitamente la sucesién Fy = F(t), como
una funcion de t € N.

La ecuacién (3.1) es equivalente al sistema de ecuaciones en diferencias
escrito en forma matricial

(Fi> - G tl)) (?:) : (3.2)

Es obvio que la solucién en forma matricial de (3.2) viene dada recurrente-

mente por
(k)= (@) 2= Go)

Luego todo se reduce a calcular A’, que se resuelve ficilmente diagonali-
zando, ya que la matriz A es diagonalizable, con autovalores \; = % + ‘/75,
i = 1,2, raices de la ecuacién caracteristica |[A — A[| = A2 — X — 1 = 0:

¢
A'=(BDB™"'=BD'B™'=B (Aol A0t> B~ (3.3)
2
siendo B una matriz de autovectores. Realmente no es necesario calcular la
matriz B, ya que,

Ft+1 _ 7t Fl _ /\li 0 -1 F1 o )\i 0 ar\ al)\ﬁ .
(Ft)_A(FO)_B(O AL B Fy =B 0 X)) \aso =B as\s )
* _ t t
(C&Xi + CQX;) = Fy = CiA + Gy, (3.4)
para ciertas constantes C; y Cy, que dependen de los valores (o condiciones)
wnictales Fy y Fi. En nuestro caso, obtenemos

1 1
Cl+02:F0:0,Cl)\1+02)\2:1:>01:m702:)\2_)\1

=
(3.5)
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t t
Re—t oyt oy 1 LVE) L (1=VE)
VI Ve R VI Vet - N NAWP
(3.6)

Se ha demostrado que la solucién de la ecuacién en diferencias

Ft - E—l - Ft_g - 0 (37)

tiene por solucién (3.4), siendo A\; y Ay soluciones de la ecuacién caracteristi-
ca

M -A—1=0.

Ademas, si no hubiésemos fijado las condiciones iniciales (ie, que (Fy, F}) €
R? fuesen cualesquiera), entonces obtendriamos mediante (3.4) el conjunto
de soluciones de (3.7), que obviamente es un espacio vectorial real de dimen-
sién 2 (de hecho un subespacio del espacio vectorial real de sucesiones de
nimeros reales), con base A}, \L.

Existe otra forma de escribir la ecuacién (3.7): si denotamos por L al
operador de retardo, LF, := F,_;, entonces como L*F, = F}_,

¢(L)F, == (1 — L — L*)F, =0. (3.8)

Ademds, podemos considerar la factorizacién del operador ¢(L) = 1— L — L?

6(L) = (1= MI)(1 = AsL), (3.9)

siendo A1, Ay las raices de la ecuacién caracteristica A>—\—1 = 0. Fijémonos
que si consideramos el polinomio ¢(z) = 1 — z — 2%, entonces las rafces de
este polinomio son z; = 1/\;.

Observaciones sobre los operadores:

1) Un operador como el que ha aparecido anteriormente, ¢(L) = 1 —
L — L* es un elemento del dlgebra de “polinomios” en L, ¢(L) €
C[L] (conviene trabajar a coeficientes complejos), en donde el producto
quiere decir composicién de operadores. El elemento identidad es 1.

2) El élgebra de operadores C[L] es commutativa (asociativa lo es au-
tométicamente, al serlo la composicién de aplicaciones) y de hecho
satisface esencialmente las mismas propiedades que el dlgebra de poli-
nomios Cl[z].
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Como con el algebra de polinomios, un elemento no nulo, ¢(L) € C[L]
no tiene porqué tener inverso, pero en algunos casos, tiene inverso en
un algebra mas grande: el algebra de las series de potencias en L. Esto
es analogo a o que ocurre con el inverso de algunos polinomios, por
ejemplo,

o0

(1—2)"t= o l+z+a*+2°+-.. = th serie geométrica,
=0

(3.10)
convergente si |z| < 1 (jconviene que el alumno recuerde cémo se
obtenia la férmula anterior!).

Como en el ejemplo de los niimeros de Fibonacci, el algebra de ope-
radores anterior, actia sobre los espacios de sucesiones y;, a través
de L(y;) = 1. En particular, sobre las constantes L es la identi-
dad, L(A\) = A\, si A € Cy L(Ayr) = AL(ye) = Ays1, L(ye + 2) =
L(y:) + L(z) (;por qué?).Es decir, es un operador lineal actuando so-
bre el espacio vectorial de las sucesiones. El alumno curioso podria
especular sobre si es posible encontrar una representaciéon matricial de
este operador...

Volvemos a la teoria general. En general, vamos a considerar sucesio-
nes bi-infinitas y;, t € Z, aunque en ocasiones también trabajaremos con
sucesiones clasicas, t € N, quedando claro en el contexto en qué caso nos en-
contramos. Podemos pensar que ¢ representa el tiempo discreto (dias, afnos,
meses,...) y que el fendmeno que se trata de estudiar se prolonga también
hacia atras en el tiempo. Por ejemplo, la sucesién de Fibonacci (3.6) se pue-
de considerar para t € Z, aunque para “tiempos’negativos ya no daran los
numeros de Fibonacci.

Definicion.

1) Una ecuacién en diferencias lineal de orden p (a coeficientes constantes)

es una ecuacion

Y = O1Yp—1 + Qoo + -+ + Oplp—p + b, ¢ € R, (3.11)

siendo b; una sucesion conocida, que podria ser constante, by = b € R.
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2) La ecuacion (3.11) es homogénea si b; = 0, inhomogénea en caso con-
trario.

3) Una solucién particular de la ecuacién (3.11) es una sucesién concreta
y(t) = y; que satisface la ecuacién. La solucién general de la ecuacién
es el conjunto de todas sus soluciones, que dependera de p constantes.

4) La ecuacién caracteristica de (3.11) es

N — NPT — o NP2 — e — =0 (3.12)
Utilizando el operador retardo, podemos expresar la ecuacién (3.11) como

G(L)ys = b, G(L) =1 =1L — ¢oL? — -+ — §, L7, (3.13)

Entonces parece razonable intentar resolver la ecuacion en diferencias,
invirtiendo el operador ¢(L), ie

yr = (¢(L)) by,

en caso de que esto tenga sentido.

Aunque no utilizaremos esta terminologia, es intuitivo que la solucién
general de la ecuacién homogénea representa el nicleo de ker ¢(L), que se
puede demostrar que es un espacio vectorial de dimensién p. Por ejemplo,
se ha visto que la solucién general de la ecuacién

F, = F,_ 1 + F;_5, (3.4), es un espacio vectorial de dimensién 2.

3.1.1. Ecuaciones de primer orden

Ecuaciones homogéneas

(1 —¢L)y: =0, (3.14)

entonces la ecuacion caracteristica es A — ¢ = 0, y la solucién general es
y=C¢', C eR (3.15)

(¢por qué?). El valor de C' queda fijado si damos una condicién inicial yo = C
(pero también dando, por ejemplo, yaq, {por qué?).
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Ecuaciones inhomogéneas

(1 - ¢L)?/t = by, (3-16)

intentaremos invertir el operador ¢(L), en analogia con propiedades de la
serie geométrica, que se satisfacen también formalmente, para este operador,

(1 —¢L) (1 — ¢L) =1 operador identidad!, (3.17)
que se cumple para la siguiente “serie geométrica” en el operador ¢L

(1=¢L) ' =1+ ¢L+¢L* + ¢°L°---=> ¢'L, (3.18)
t=0
suponiendo que || < 1 = limy_,o((¢L)" = 0 (;por qué?). De hecho, como
con las funciones racionales se escribe

1
1—o¢L’
y, se hacen descomposiciones en fracciones simples de cocientes de polinomios
en L, etc.

Si no se dice nada, supondremos que en la ecuacién (3.16) |¢| < 1.
Entonces, una solucién de (3.16) es

(1-oL) " =

v = (1—¢L) 'y = (1+pL+*L*+OL> - - - )by = by+-dby_1+¢°by_o+¢by_g+- - -
(3.19)

Ejercicio 3.1.

1) Obtener explicitamente una solucién de la ecuacion (3.16), para b, = b
(una constante).

2) Demostrar que la solucién general de la ecuacién inhomogénea (3.16)
es

Y = Co' + by + ¢by_q + ¢*byg + ¢°by_g+--- , C € R, (3.20)

es decir, la solucion general de la homogénea mas una solucién parti-
cular de la inhomogénea.
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3) Obtener la solucién de y;, = —%yt_l + 3, tal que yo = 5.
Sol.
1)
v=0_ o0 =—, (3.21)
que es una sucesién constante.

2) Aplicando ¢(L) = 1 — ¢L a (3.20), vemos que satisface la ecuacién

(3.16):

(1= oL)(ye) = (1 = ¢L)(Co') + (1 — L) (1 — 6L)"'b = by, C €R
(3.22)

Como (3.20) depende de una constante arbitraria, ha de ser la solucién

general.

3) A partir de los apartados anteriores, la solucién general seria

Observacion. Si en una ecuaciéon inhomogénea del tipo

(1— ¢L)yt =b

(apartado 1) del ejercicio anterior) hacemos el cambio z; = y; — b, entonces
x; cumple la ecuacién homogénea. Por ejemplo, para la solucién dada en el
apartado 3) del ejercicio anterior, obtenemos

3
E?

que da valores alternados en signo y con decrecimeiento geométrico.

zy = (—1)"
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3.1.2. Ecuaciones de segundo orden

Ecuaciones homogéneas

(1= ¢1L — g2 L?)y, = 0. (3.23)

La ecuacién caracteristica es
B
17+ 400

N — o\ — ¢y =0, con raices Mo = 5 (3.24)

Mediante un argumento que generaliza el que se hizo para la ecuacion de
Fibonacci (3.7), siendo ahora

A= (0911 %2) : (3.25)

suponiendo que A; # Ag, se llega a la solucién general de (3.23)

yr = C1A] + Co ), (3.26)

(es interesante que el alumno verifique los detalles de este razonamiento ...),
que repreentard por tanto un espacio vectorial de dimension 2. A partir de
ahora supondremos que los dos autovalores son distintos.

Dos casos son posibles: que los autovalores \; sean reales o complejos.

1) Autovalores reales. Este caso ocurre para ¢? +4¢, > 0, las constan-
tes C1 y Cs seran reales y el comportamiento de la solucién es estable
amortiguado lim; ., y; = 0 con decrecimiento geométrico si |\;| < 1,
i = 1,2. Por el contrario, si alguno de los autovalores |\;|] > 1 la
dindmica es inestable. Como en el caso de los nimeros de Fibonac-
ci, las constantes C; y (5 se determinan a partir de las condiciones
iniciales, por ejemplo dando vy, y; y resolviendo el sistema lineal co-
rrespondiente.

2) Autovalores complejos. Este caso ocurre para ¢ + 4¢y < 0, y los
autovalores serdan niimeros complejos conjugados

A =7re”, Ay =re ™, r: moédulo, +w : argumentos (3.27)
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(;por qué?). Por tanto, la solucién serd

ye = Cir'e™ 4 Corte ™! (3.28)

Como la solucién (3.28) ha de ser real, las constantes C; y Cy, que se
obtienen a partir de las condiciones iniciales reales (por ejemplo yg e
y1) necesariamente han de ser complejas, de forma que se cancele la
parte imaginaria en (3.28). De hecho, utilizando la férmula de Euler

e =cosx +isinz (Euler) (3.29)

obtenemos oscilaciones de periodo T' = %r Estas oscilaciones seran
amortiguadas si |A;] = r < 1 (caso estable) y seran de amplitud cre-
ciente si |\;| =7 > 1 (caso inestable).

FEjercicio 3.2. 1) Obtener w y r en funcién de ¢; y ¢s.

2)Demostrar que si damos condiciones iniciales reales, por ejemplo, yo,
Y1, entonces las constantes C7 y Cy son complejos conjugados.

3) Obtener el periodo y el pardmetro r para la ecuacién en diferencias

1

Yo = = Y2 (3.30)

. Es estable la solucién?

4) Obtener la solucién de (3.30), tal que y(0) = 0, y(1) = 1. Represen-
tarla para los primeros valores positivos de t.

Sol. 1) Mediante la férmula de Euler,

2rcosw = A + Ay = 01, o = =AMy = —12,

teniendo en cuenta la expresién de los coeficientes del polinomio A% —
1A — ¢ en funcion de sus raices. Por tanto,

r=1/—@¢2, W = arccos 2\;%- (3.31)

2) Escribiendo el sistema lineal C} + Cy = yg, Cire™ + Core™™ =y
en forma matricial,
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ale) = () a= (e le) =
Cy Y1 re re
ciy 1 je”w - 7% Yo
Cy)  2sinw \—ie™ L i)

Se observa que la segunda fila esta formada por nimeros complejos
conjugados de la primera fila. Por tanto, al ser C'; y 5y combinaciones
lineales (ja coeficientes reales!) de la primera y segunda fila, respecti-
vamente, necesariamente son complejos conjugados.

3) Sélo hay que sustituir en las expresiones obtenidas en 1) y como
cosw = 0= w=1I/2,

T2 2Ty =

1
w w2 2

Es una oscilacion amortiguada de periodo 4. Es estable.

4) Basandonos en los apartados anteriores, después de algunos célculos,

obtenemos
1
ye = 5 sin gt. (3.32)
Para t =0,1,...,12, obtenemos
=0,1,0 L 0 L 0 L ! L 0
yt_ 7 9 ) ? Y 9 ) 647 72567 9 10247 J

4716

se observa claramente el decrecimiento geométrico exponencial (esta-
bilidad) y el periodo 4. Observamos que, debido a lo especial de las
condiciones iniciales yo = 0, y; = 1, es posible obtener la solucion
(3.32) de una forma alternativa muy simple, ya que

Yoo =""=Yo=Yp=0= 42, =0

(para t par) y
— e = (D'
Yon+1 = 4y2n_1— qn

(t impar).
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Observacion. La férmula de Euler es sin lugar a dudas una de las férmulas
mas importantes que existen y es una de las razones que explican la relevan-
cia de los nimeros complejos en fenémenos puramente reales. Ademas, da
un argumento de peso para considerar el papel central que juega la funcién
exponencial entre las llamadas funciones elementales y permite hacer un pa-
ralelismo entre las funciones trigonémetricas e hiperbédlicas a través de los
niumeros complejos. En consonancia con la analogia que existe entre ecuacio-
nes diferenciales y ecuaciones en diferencias, su aplicacién es también indis-
pensable para el estudio de los fenémenos oscilatorios en sistemas dinami-
cos continuos regidos por ecuaciones diferenciales (el alumno de informética
tendra presente, por ejemplo, las oscilaciones en circuitos de corriente al-
terna). También permite la obtencién rapida de las férmulas de sumas de
angulos y de dngulos multiples de funciones trigonométricas (férmulas de
Moivre). Una demostracién (informal) de (3.29) se puede hacer mediante
la serie de Taylor. El estudiante curioso puede consultar mis apuntes de
una asignatura de Célculo, escritos conjuntamente con Pérez y Reyes [7],
en donde en la seccién 3.4 se “demuestra”’ (3.29) y en el tema 5 se aplica a
ecuaciones diferenciales lineales a coeficientes constantes (obviamente esto
no forma parte de los contenidos de evaluacién de nuestra asignatura de
Econometria).

Ecuaciones inhomogéneas

Seran ecuaciones del tipo

O(L)ye = by, ¢(L) :=1— ¢y L — ¢5L°. (3.33)
Como con las de primer orden intentamos resolverlas invirtiendo el operador

Qb(L) = (]_ — /\1L)<1 — )\2[/), ie,

ye = ($(L))""br. (3.34)

Ahora bien descomponiendo en fracciones parciales,

1 c d

N T v A [ W A B R w A e vt

(3.35)

en donde ¢, d son constantes que se determinan a partir de los autovalores
Ai (ejercicio!), y seran reales o complejas, dependiendo de si lo son los auto-
valores. Entonces, teniendo en cuenta la expresion de la solucién de las de
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primer orden, (3.19), obtenemos una descomposicién en suma de soluciones
de ecuaciones de primer orden

yr = c(1=MN L) ', 4+d(1 — Mg L) by = c(by + Aiby_1 +A3by_g+- - )+ (3.36)

d(by + Nobr_1 + N2by_o + - -). (3.37)

Naturalmente, si b; es una sucesion real, el resultado es real, aunque los au-
tovalores sean complejos (omitimos los detalles). Asimismo, la estabilidad
queda carazterizada porque ambos autovalores |\;| < 1, ie, que estén dentro
del circulo unidad. También, con argumentos idénticos al caso de primer or-
den, se obtiene que la solucién general es la suma de la soluciéon general de
la homogénea (3.28) mas la solucién particular (3.37).

Para las ecuaciones de orden superior con autovalores simples (ie, que la
ecuacion caracteristica tenga raices simples) se extienden los resultados ante-
riores, pero aparece un fenémeno nuevo en la discusion: que pueden coexistir
autovalores reales y complejos; por ejemplo en las de orden 3, podemos tener
un autovalor real y dos complejos conjugados, lo cual implicard un compor-
tamiento tanto exponencial como oscilante en la solucion. En cualquier caso,
la estabilidad sigue estando caracterizada porque todos los autovalores estén
dentro del circulo unidad, |\;| < 1,7 =1,...,p.

Observacién sobre la notacion: a veces, para distinguir unas variables
temporales de otras, en vez del simbolo t para la variable discreta inde-
pendiente, utilizaremos la notacion més estandar k£ o n, asi por ejemplo,
escribiremos

Yk = O1Yp—1 + - OpYi—p + bi.

3.2. Modelos autorregresivos
Definicion.

1) Un proceso estocdstico es un conjunto de variables aleatorias y, = y(t),
donde t varia en un cierto conjunto. Frecuentemente, ¢ representa el
tiempo, y si es discreto y ordenado con t € Z (o t € N) representando,
por ejemplo, dias, meses, anos, etc., entonces la sucesion y; de variables
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aleatorias es una serie temporal. Esta claro que formalmente una serie
temporal generaliza los vectores aleatorios, al caso de sucesiones (alea-
torias): un vector de “dimension infinita”. También parece claro que
una serie temporal queda caracterizada por la funcién de distribucién
conjunta de todos sus elementos; por ejemplo, para t € N podemos
pensar en la distribucién conjunta (multivariante) f(yi, ..., y,) (f den-
sidad) del vector aleatorio (y1,ys, ..., ¥n), y estudiar la distribucién de
probabilidad (densidad) para n arbitrariamente grande.

3) Un serie temporal y; es débilmente (o covarianza) estacionaria si tanto
la esperanza, como las covarianzas existen y no dependen de t, ie,

E(y) :=p, cov(yy, ve—r) = E[(ys—p) (Yye—r—p)] :== 7 independientes de ¢.

Fijémonos que,eso significa que las covarianzas dependen sélo de la
separacién temporal k = t — (¢t — k) entre las variables y que, en
particular, la varianza V[y;] = 70 no depende de t.

A partir de ahora por serie estacionaria entenderemos una serie débil-
mente estacionaria.

Ejemplos.

Un ruido blanco es una serie temporal

2
Y = &, tal que Elgy] =0, cov(eier—;) = 0407,

es decir, su esperanza es nula, su varianza es constante y sus covarianzas

entre elementos distintos de la serie son nulas. Un ruido blanco es una serie

temporal estacionaria. Una serie temporal es Gaussiana si sigue una distri-

buciéon normal. Entonces un ruido blanco Gaussiano se puede escribir como

e, = NID(0,0), t € Z,

generalizando a sucesiones de va la notacién de la férmula (5) de la intro-

uccién para v r rios. Si &; es un rui n ir
duccién para vectores aleatorios. Si &; es do blanco € R (es decir,
es un numero, no una va), la serie

yt:M+€t7



76 CAPITULO 3. INTRODUCCION A LAS SERIES TEMPORALES

también es estacionaria (;por qué?). A partir de ahora por &; entenderemos
un ruido blanco (no necesariamente Gaussiano).

Ejercicio 3.3. Demostrar que para una serie estacionaria, y_p = 7. Por
tanto, para las series estacionarias podemos limitarnos a estudiar la sucesion
v con k € N.
Sol.

Yok = coV(Yt, Yerr) = COV(Ytrk; Yt) = Vi,

ya que la diferencia t + k —t = k.

3.2.1. Modelos AR(1)

Definicion. Una serie autoregresiva de primer orden o AR(1), viene definida
por la ecuacién en diferencias

Yye=m+ QY1 + et € Z, (3.38)

con ¢ € Ry g un ruido blanco con varianza 2.

Apartir de ahora, si no se dice lo contrario, €; serd un ruido blanco con
varianza o?
Ejemplo. El nivel de agua de los embalses se modelizan razonablemente me-
diante series AR(1). Sea y; la cantidad a fin de mes de un embalse. Durante
el mes llega al embalse la cantidad m + ¢, siendo m el valor medio de la
cantidad que entra y &; la innovacién, un ruido blanco, que varia aleatoria-
mente mes a mes: lluvias, evaporacién, etc.. Si cada mes se consume una
proporcién constante del agua que habia a principios de mes, (1 — @)y

(0 < ¢ < 1 constante), la cantidad de agua a final de mes satisface (3.38).

Por tanto, y; satisface una ecuacién en diferencias de primer orden inho-
mogénea,

Estudiemos en qué casos la serie temporal (3.38) es estacionaria. Por lo
que se ha visto con ecuaciones en diferencias lineales de primer orden

VSRS B
T—oL T T e T =L

Y =

(I+d+¢*+ - )m+ (e + a1+ ¢°cpa+ ) = (3.40)
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Elyl=m>» ¢'+0=m> ¢ (3.41)
t=0 t=0

Luego, si la serie es estacionaria = Fl[y,] ha de ser finito e independiente de
t = la serie geométrica Yo @' ha de ser convergente = |¢| < 1, que era
justamente la condicion para la estabilidad de las soluciones de las ecuaciones
en diferencias de primer orden, donde A = ¢ y en este caso

m

w= Ely] = s (3.42)

Luego una condicién necesaria para que una serie temporal AR(1) sea

estacionaria es que |¢| < 1. Usualmente, cuando se habla de modelo auto-
rregresivo se entiende que estamos en el caso estacionario.

Suponiendo |¢| < 1, calculemos las varianzas y covarianzas, que en este

caso se denominan autocovarianzas. Si denotamos las desviaciones por z; :=

Yp — b = & + ¢gi_1 + ¢*ei_p + -+ -, entonces z; satisface la ecuacién en
diferencias

Ty = (ﬁﬂft,l + & (343)

= Vly] = E[2?] = $*E[2?_|] + Ele}] + 20 E[7,_154). (3.44)

Pero el tltimo sumando en (3.44) se anula, ie x;—1 y &; estan incorrelados,
debido a que z;_; depende sélo de &;_1, €;_9, €4_3, €tc., y a que & es un
ruido blanco: cov(e;—re;) = 0, si k # 0. Luego si la serie es estacionaria,
necesariamente

0 = Viyl = *Elziy] + Elef] = ¢*VIy] + 0* = ¢* 0 + 0% = (3.45)

2

o
%0 =Vin = 1= 72 (3.46)

Definiendo la k-ésima autocovarianza como
Vi = cov(ye, Ye—x) = Elzimi_g]. (3.47)

Observamos que vy coincide con la varianza ya calculada.
Mediante (3.43)

M = B[z ] = Elpx} | + euri 1] = ¢E[x} ] +0 = ¢, (3.48)



78 CAPITULO 3. INTRODUCCION A LAS SERIES TEMPORALES

por un argumento analogo al utilizado en la varianza.
Anélogamente

Y2 = Blayw o] = Elpzi 132 + e@i2] = OE[1] 5] = ¢ (3.49)

En general, v, satisface la ecuacion en diferencias homogénea

Ve = PVk-1, (3.50)

con condiciones iniciales

2 2
70=1i—¢2¢%=70¢k= 1i¢2¢k

Es frecuente trabajar con los coeficientes de autocorrelacién, también
llamados funciones de autocorrelacién (en inglés con acrénimo acf), en lugar
de las autocovarianzas, para que los resultados no dependan de las unidades
de medida: son unas medidas normalizadas de las autocovarianzas. El k-
ésimo coeficiente de autocorrelacion o funcion de autocorrelacion se define
como el coeficiente de correlacién entre x; y @,y (ver introduccién), que en
el caso estacionario, como era de esperar, sélo depende de k:

_ colums) _w
Y Ve T (350)

Como 7y, satisface la ecuacién en diferencias (3.50), también pp = %%
la satisface

Pr = Opr—1, (ecuacion de Yule-Walker para AR(1) ) (3.52)
con condiciones iniciales
o
po=—=1
o

Su solucién es p, = ¢*, k € N.

No olvidemos que los desarrollos anteriores son validos bajo la hipétesis
de que la serie AR(1) es estacionaria, lo que implica que |¢| < 1. Aunque no
lo haremos, se demuestra facilmente que esta condicién necesaria para que la
serie temporal AR(1) sea estacionaria es también suficiente, la demostracion
se basa en que |¢p| < 1 = la varianza V[y] es finita e independiente de ¢,
volviendo de paso a obtener el valor v, (ver[5, 4].
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Resumiendo los resultados sobre las series AR(1):
Teorema II1.1. La serie (3.38) es estacionaria < |¢| < 1.
Entonces, suponiendo |¢| < 1:

1)
j=Ely] = % (3.53)

2) Las autocovarianzas son

0_2

Yk

3) Los coeficientes de autocorrelacion satisfacen

Pk = Opr—1, po = 1 ( ecuaciones de Yule-Walker para AR(1) )
(3.55)
= pr =", keN.

Ejercicio 3.4. Dada la serie temporal

1
Y=~z + &4, € ~ NID(0, 2).

. Es estacionaria? Calcular la esperanza, las autocovarianzas y las fun-
ciones de autocorrelacion.

3.2.2. Modelos AR(2)

Definicion. Una serie autoregresiva de primer orden o AR(2), es una serie
definida por la ecuacion en diferencias

Yo =M+ G1Yi—1 + Go2yp—2 + €.t € Z. (3.56)
con ¢, ¢ € R.

La ecuacién caracteristica de la serie (3.56) es

A2 X — ¢y = 0, (3.57)
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siendo sus raices los autovalores A; y As.

Vamos a admitir sin demostracién que la serie (3.56) es estacionaria
& la ecuacion en diferencias tiene sus soluciones estables, es decir, sus
autovalores estan dentro del circulo unidad, | ;| < 1,7 = 1,2. Supondremos si
no se dice lo contrario que esta serie es estacionaria. Calculemos su esperanza,
autocovarianzas y autocorrelaciones.

Como es estacionaria, aplicando esperanzas a (3.56), obtenemos

= Ely] = (3.58)

m
1—¢1— oo
Si denotamos z; := y; — i, entonces como g = m + @144 + Papu, restando

(3.56) de esta, obtenemos
Ty = ¢1$t_1 + ¢2$t_2 + & (359)

Multiplicando por x; y tomando esperanzas

Yo = ¢171 + Pave + Elwiey]. (3.60)
Pero por (3.59) Elxiei] = ¢p1E[xi164] + ¢oElx10es] + Ele7], y como pasaba
en las series AR(1), z;_; s6lo depende de 41,641, €1—2, €43, etc. y siendo
g; un ruido blanco = FE[z,_1&;] = 0; andlogamente E[z; o&;] = 0. Luego

Yo = ¢171 + P22 + o?. (3.61)

Ahora multiplicando (3.59) por x;_1 y por x;_o, respectivamente,

M= Q1Y+ Pyt > 1 = %1%70’ (3.62)
Yo =171+ G20 = Y2 = (1 g_zﬁ%@ + ¢2)70,
que sustituidas en (3.61) da una ecuacién en 7y, de solucién (ejercicio!)
1 — ¢ 5

(3.63)

RS

Andlogamente se obtienen el resto de las autocovarianzas: multiplicando
(3.59) por z;_j y tomando esperanzas, obtenemos que las autocovarianzas
satisfacen la ecuacién en diferencias
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Yk = G17k—1 + P2Yk—2, con condiciones iniciales (3.63), (3.62).  (3.64)

Calcular los coeficientes (o funciones) de autocorrelacion,

_
Pr = —,
Yo
es inmediato a partir de lo anterior: cumplen la misma ecuacion en diferen-
cias, pero cambian las condiciones iniciales:

Pk = O1Prp—1+ P2pr_2, po =1, p1 = o1 ( ecuaciones de Yule-Walker).

1L — ¢
(3.65)
Resumiendo:

Teorema II1.2 La serie temporal (3.56) es estacionaria < las raices de su
ecuacion caracteristica cumplen |\;| < 1, i =1,2. Entonces, suponiendo que
se cumple esta condicion:

1) .
W:EWJITjEjE;

2) Las autocovarianzas satisfacen

Vi = O1Vk—1 + PoYk_2, con condiciones iniciales

Yo = 1_¢2 0_2 "= ¢1 0_2
T+ d) (1= 2)2—03) T (L4 0)((1— )2 — )

3) Los coeficientes (o funciones) de autocorrelacion satisfacen

Pr = G1Ppk—1 + Papr_2, con condiciones iniciales

1

1= ¢,

po=1,p = ( ecuaciones de Yule-Walker).
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Ejercicio 3.5. Dado el proceso
Yy = 1'2yt71 — 0.323./1/,2 + NID(O, 1)

. Es estacionario? En caso afirmativo, obtener su esperanza, sus autovarian-
zas y sus funciones de autocorrelacién.

Ejercicio 3.6. Dado el proceso

Y = —0.53/15,2 + NID(O, 03>

. Es estacionario? En caso afirmativo, obtener sus funciones de autocorrela-
cién. Representar las funciones de autocorrelacién hasta k = 8 (a las graficas
pr = p(k) se le llaman correlogramas).

Ejercicio 3.7
1) Supongamos que la ecuacién en diferencias homogénea de orden dos

Pk = O1Pk—1 + Papr—2, kK €N (3.66)
es tal que su ecuacién caracteristica tiene rafces complejas A = |\e™,
A = |[Me ™ (sabemos que han de ser complejos conjugados). Demostrar

que entonces la solucién general de (3.66) se puede excribir como

pr = AN cos kw + B|A|F sin kw,

siendo A y B constantes reales.
2) Aplicar el apartado 1) a obtener de otra forma las funciones de autoco-
rrelacién del ejercicio 3.6.

Sol.(idea) 1) Sabemos que podemos escribir la soluciéon como

Pr = C|)\‘kezkw T C‘)\‘kefzkw7
es decir, si C = re*, utilizando la férmula de Euler y cancelando como
usualmente las partes imaginarias,

pr = 2r| A" cos(p4-kw) = 27| A|*(cos ¢ cos kw—sin psin kw) = A|N|* cos kw+B|A|* sin kw,

para constantes reales A = 2rcosp y B = —2rsing.

2) Ya habfamos calculado los autovalores, sélo se han de calcular las cons-
tantes A y B, imponiendo las condiciones iniciales de las autocorrelaciones

Po Y P1.
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3.2.3. Modelos AR(p)

Generalizan los anteriores.

Definicion. Una serie autoregresiva de orden p o AR(p), es una serie definida
por la ecuacién en diferencias

Y =M + ¢1yt—1 -+ ¢2yt_2 + - gzﬁpyt_p +e.t € Z. (367)

con ¢1, ¢, ..., ¢, € R. Se exige, ademas, que la serie sea estacionaria.

Las propiedades de estos modelos autorregresivos generales se estudian
de forma andloga a los casos particulares ya analizados. En particular, se
cumple lo siguiente.

Teorema II1.3 La serie temporal (3.67) es estacionaria < las raices de su
ecuacion caracteristica cumplen |N;| < 1, i = 1,2,...,p (es decir, estabili-
dad de sus soluciones). Entonces, suponiendo que se cumple esta condicion,
los coeficientes (o funciones) de autocorrelacion satisfacen la ecuacion en
diferencias

Pk = Q1Pk—1 + Gapr—2 + -+ + PpPr—p,

con ciertas condiciones iniciales py = 1, ... (ecuaciones de Yule-Walker).

Si no se dice nada, cuando hablamos de un proceso autorregresivo AR,
se suele sobreentender que es estacionario.

3.3. Observaciones finales. Guia para lectu-
ras posteriores

Los modelos autorregresivos forman parte de modelos mas generales, los

modelos autorregresivos e integrados de media mévil (ARIMA), que ya no

son necesariamente estacionarios. Un proceso ARIMA especial es el llamado
“camino aleatorio” (“random walks”):

Yt =m+ Y1+ &

Este proceso formalmente es AR(1), pero al no ser estacionario, A = ¢ = 1,
no se considera propiamente como AR(1).
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Para estudiar una serie temporal empirica dada (conjunto de datos or-
denados temporalmente) mediante un modelo ARIMA, se siguen una serie
de pasos (“metodologia Box-Jenkins”), que a grandes rasgos son:

)

2)

)

Estudiar si la serie es estacionaria; si no lo es, intentar transformarla
en una serie que lo sea.

Estimacién de los érdenes posibles y pardmetros del modelo (especifi-
cacion). En la estimacion del orden p en el caso AR(p) son relevantes
las funciones de autocorrelacion. Para la estimacién de los pardametros,
se suele utilizar maxima verosimilitud o minimos cuadrados (pensando
en la serie temporal como un problema de regresiéon, auque no cumple
todas las hipotesis de Gauss-Markov...).

Comprobar si el modelo obtenido se ajusta adecuadamente a la serie
dada (diagnosis).

A partir del modelo obtenido realizar predicciones del comportamiento
de la serie en el futuro (pronéstico).

Las referencias [4, 5, 8] son adecuadas para estudiar esta metodologia,
pero conviene también tener presente la referencia original de Box y Jenkins

[2].
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